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Le cœur de ce projet est l'étude des effets atmosphériques et leurs corrections sur la
déconvolution spectrale à l'aide de données de télédétection simulées et aéroportées. La
déconvolution spectrale, une méthode de classification qui permet d'évaluer les fractions
de superficie des matériaux en surface, utilise des techniques d'inversions matricielles à
une combinaison linéaire de spectres de références (composantes élémentaires ou
endmembers) pour exprimer ces fractions. Les données aéroportées de la région de
Cuprite (Névada) proviennent du capteur SWIR {Short-Wave Infra-Red) Full Spectrum
Imager (SFSI).
La région spectrale d'intérêt pour ce projet est comprise entre 2 050 et 2 350 nm. A ces
longueurs d'onde, l'absorption atmosphérique est plus importante que la diffusion. La
vapeur d'eau et le dioxyde de carbone sont des gaz jouant un rôle important d'absorption
du rayonnement et leurs effets sur la déformation des signatures spectrales seront étudiés.
Les résultats de déconvolution spectrale des données simulées ont été comparés entre eux
pour les différentes concentrations de vapeur d'eau et de dioxyde de carbone à l'aide du
coefficient de détermination (R^) et du coefficient de la distance euclidienne moyenne
(CDEM). Pour chacune des composantes élémentaires, les sont supérieurs à 0,99 et
les CDEM sont inférieurs à 0,0200. Une déconvolution spectrale a également été
effectuée sur les données aéroportées de luminance (L*), de luminance normalisée (p*) et
de réflectance (p). Pour les minéraux d'intérêts (alunite, buddingtonite et kaolinite) les
R^ varient de 0,698 à 0,900 alors que les CDEM varient de 0,1080 à 0,0358. Les résultats
de déconvolution spectrale provenant des données simulées suggèrent que les corrections
atmosphériques ne sont pas nécessaires alors que ceux obtenus avec les données
aéroportées semblent similaires, mais présentent des différences plus grandes. Celles-ci
proviennent entre autre de la sensibilité de la méthode de sélection des composantes
élémentaires aux transformations spectrales réalisées sur les données aéroportées, dont
fait partie les corrections atmosphériques.
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1. Introduction
L'intérêt des compagnies minières d'utiliser la télédétection pour identifier les minéraux de
surfaces remonte au lancement de Landsat. Ces compagnies se servent des données de
télédétection comme point de départ pour l'exploration minière. Les avancements
technologiques ont permit de construire des capteurs pouvant enregistrer plusieurs bandes
spectrales étroites et consécutives, soit les spectromètres imageurs (voir par exemple Vane and
Goetz, 1988; Staenz, 1992). Ces spectromètres imageurs, qui peuvent opérer dans le domaine
du visible, du proche infrarouge et du moyen infrarouge, permettent d'identifier les matériaux
de surfaces (végétation, minéraux, etc.) (Vane and Goetz, 1993). Le domaine du moyen
infrarouge est particulièrement intéressant pour l'identification des minéraux de surface
(Neville et al., 1997). Le défi réside dans le traitement et l'extraction d'information des vastes
quantités de données apportées par ce type de capteur. Des méthodologies doivent être
développées pour traiter efficacement ces données et en extraire des informations pertinentes
pour faciliter la classification des minéraux de surfaces.
Un des grands problèmes en télédétection dans la région spectrale qui correspond au spectre
solaire est celui des corrections atmosphériques. Le domaine d'intérêt de cette étude, soit de
2 050 à 2 350 nm, est influencé par l'absorption atmosphérique moléculaire alors que la
rétrodiffusion atmosphérique est beaucoup moins importante dans cette partie du spectre. Les
principaux gaz absorbant dans cette région sont : la vapeur d'eau (H2O) et le dioxyde de
carbone (CO2) alors que le méthane (CH4), l'oxygène (O2) et le dioxyde d'azote (NO2)
n'absorbent que légèrement le rayonnement. Les gaz dont les concentrations varient avec les
conditions atmosphériques (ex : H2O) sont très problématique puisque des signatures
spectrales différentes sont générées pour chaque image.
Le problème à étudier au cours de ce projet sera de déterminer si les effets d'absorption
atmosphérique, causés par la vapeur d'eau et le dioxyde de carbone, sur la classification des
minéraux de surfaces sont significatifs. Plus particulièrement, il faudra vérifier si les résultats
de classification de minéraux par la méthode de déconvolution spectrale dans la région de
2 050 à 2 350 nm peuvent être affectés par ces absorptions gazeuses. La déconvolution
spectrale applique des techniques d'inversions matricielles à une combinaison linéaire de
spectres de références (composantes élémentaires ou endmembers) pour exprimer les fractions
de superficie des divers éléments retrouvés sur l'image, et ce pour chaque pixel (Boardman,
1989).
Les effets d'absorption atmosphérique dans la région spectrale de 2 050 à 2 350 nm sont faible
pour la vapeur d'eau et le dioxyde de carbone et varient très peu à travers l'image. Ces traits
d'absorption sont donc ajoutés à chacune des signatures spectrales de l'image et font alors
partie intégrante de cette signature. Puisque ces traits sont pratiquement constants pour
chacune des signatures spectrales, la classification par la méthode de déconvolution spectrale
peut ne pas être influencée et les corrections atmosphériques pourraient ne pas être
nécessaires. L'hypothèse suivante est alors proposée : Les effets d'absorption atmosphérique
sur la classification des minéraux de surface en milieu aride par la méthode de déconvolution
spectrale dans le domaine du moyen infrarouge peuvent être ignorés.
L'objectif premier sera d'étudier et, si nécessaire, d'adapter des méthodologies existantes de
traitement d'images pour la classification des minéraux de surface à l'aide de la télédétection
hyperspectrale. Les résultats obtenus d'une telle démarche permettront de mieux comprendre
les sources d'erreurs dans la méthode de classification des minéraux de surface et donc de
trouver des façons de minimiser ces erreurs. De façon spécifique, le but est d'étudier la
nécessité des corrections atmosphériques, évaluer la qualité de ces corrections sur les données
aéroportées et d'en étudier les conséquences sur la méthode de classification par
déconvolution spectrale. Les corrections atmosphériques sont souvent complexe à réalisées et
nécessitent une connaissance approfondie de plusieurs paramètres radiométriques,
atmosphériques et optiques.
Il est alors important, surtout du point de vue de l'utilisateur, de simplifier et de minimiser le
temps nécessaire au traitement des données. Si les corrections atmosphériques ne s'avèrent
pas nécessaires pour la classification des minéraux de surface avec la méthode de
déconvolution spectrale, beaucoup de temps et d'efforts seront épargnés.
Ce mémoire est structuré selon six chapitres expliquant respectivement la démarche (chapitre
1 à 4), présentant les données et la méthodologie (chapitre 5 et 6) puis les résultats et l'analyse
de ces résultats (chapitre 7).
2. La télédétection hyperspectrale et le capteur aéroporté SFSI
La télédétection hyperspectrale est un outil de plus en plus utilisé dans différents champs
d'applications. Pour bien comprendre la base de ce projet, une description de la télédétection
hyperspectrale, du capteur aéroporté utilisé et des données résultantes s'impose.
2.1. La télédétection hyperspectrale
La télédétection hyperspectrale est définit comme étant l'acquisition simultanée d'images en
plusieurs bandes spectrales, étroites et continues (Staenz, 1992). L'intervalle du spectre des
longueurs d'onde sur lequel un signal est enregistré est nommé bande spectrale (Bonn et
Rochon, 1992). Les données obtenues par télédétection hyperspectrale comportent des
particularités qui doivent être explicitées. L'obtention simultanée de multiples images en
plusieurs bandes spectrales étroites et continues permet de reproduire la réponse spectrale des
matériaux retrouvés en surface. La réponse spectrale ou signature spectrale d'un objet est
proportionnelle au flux de lumière réfléchie par l'objet et spécifiquement à la mesure
quantitative de la dispersion spectrale de cette énergie. Étant donnée que cette quantité de
lumière réfléchie varie avec le type de surface ainsi que la puissance de la lumière incidente on
normalise l'énergie réfléchie par l'énergie de la lumière afin de réduire la deuxième influence.
Comme son nom le suggère cette signature est typiquement unique pour un type de surface
donnée et donc peut servir a son identification pour chaque pixel d'une image de télédétection.
Chaque élément de base des images (pixel) contient cette information. La figure 2.1 illustre la
structure des données hyperspectrales et présente quelques exemples de signatures spectrales
de différents matériaux. Plus de détails sur les effets atmosphériques et la définition de
réflectance seront présentés au chapitre 3.
Lorsque les éléments observés possèdent une forte variabilité spectrale, la plus haute densité
d'échantillonnage spectrale offerte par ce type de données permet de distinguer les différences
entre ces éléments, ce qui n'est pas toujours vrai pour des données multispectrales, qui
peuvent contenir que quelques bandes spectrales discontinues. Si les bandes spectrales d'un
capteur multispectrale ne sont pas choisit correctement, en terme de largeur et de position.
certains éléments ne pourront être discriminés. Les données multispectrales peuvent ne pas
détecter certaines régions d'absorption étroites, présentent par exemple chez certains minéraux
dans la région spectrale de 2 050 à 2 350 nm. Une augmentation de la résolution spectrale
diminue alors les chances de confusion entre des signatures spectrales similaires. La figure
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Figure 2.1 : La structure des données hyperspectrales (modifié de AVIRIS, 1999).
La haute résolution spectrale entraîne cependant un inconvénient de taille, celui du volume des
données produites. Si l'on considère chaque image comme une matrice bidimensionnelle
(dimensions spatiales : x et y), on obtient alors avec les données hyperspectrales une matrice
tridimensionnelle (x, y et le nombre de bandes spectrales). Ceci augmente considérablement
le volume des données et nécessite donc des outils informatiques plus performants, ainsi que










Figure 2.2 : Spectre continue (hyperspectrale) et non-continu (multispectrale) (modifié de NASA/JPL,
1990).
Cette forte capacité de discrimination de matériaux observés des capteurs hyperspectrales
ouvre la voie à plusieurs applications dans divers domaines. Entre autres, des applications en
agriculture de précision où il est possible d'identifier les cultures et d'en faire le suivi. En
géologie, la cartographie de certains minéraux de surfaces est réalisée grâce aux traits
d'absorptions caractéristiques des minéraux, que seule la télédétection hyperspectrale peut
détecter (Neville et al, 1997, Rowlands and Neville, 1996, Abrams et al, 1977). Les
composantes biochimiques des végétaux peuvent également être identifiées et quantifiées
aidant ainsi la recherche en écologie (Vane et al, 1988). Avec un intérêt croissant pour
l'environnement, l'identification et la caractérisation des rejets miniers pour la réhabilitation
des sites d'exploitation sont possible (Lévesque et al, 1997). Avec la venue des nouveaux
capteurs aéroportés (SFSI-2) mais surtout satellitaires (Hyperion, Warfighter et NEMO), le
nombre d'applications et d'utilisateurs de la télédétection hyperspectrale continuera de croître.
Après cette brève explication des principes de base de la télédétection hyperspectrale, la
section suivante présente le fonctionnement et les caractéristiques du capteur aéroporté Short-
Wave Infra-Red Full Spectrum Imager (SFSI).
2.2. Le spectromètre imageur aéroporté Short-Wave Infra-Red (SWIR) Full Spectrum
Imager (SFSI) et la mission du Névada
Les données traitées au cours de ce projet proviennent du capteur aéroporté canadien SWIR
{Short Wave Infra-Red) Full Spectrum Imager (SFSI) (Neville et al., 1995). Ces données,
acquises par le Centre canadien de télédétection (CCT) le 21 juin 1995, proviennent de la
région de Cuprite Névada aux États-Unis. Le tableau 2.1 présente les principales
caractéristiques du capteur aéroporté SFSI.
Tableau 2.1 : Configuration du capteur SFSI pour la mission du Névada (Neville et al., 1995).
Couverture spectrale 1 220 à 2 420 nm














* largeur à mi-hauteur.
**à l'altitude de 2900m agi.
La figure 2.3 illustre le principe de fonctionnement d'un spectromètre imageur à balayage,
alors que la figure 2.4 montre un exemple d'image (composé couleur) provenant du capteur
SFSI. Ce spectromètre imageur à balayage utilise une matrice de photodiodes de 488 lignes
sur 512 colonnes. La dispersion spectrale, fait à l'aide d'un réseau de diffraction, se fait sur
460 lignes alors que le champ balayé au sol est enregistré sur 496 colonnes. Une première
moyenne est effectuée sur chaque paire de ligne (avant numérisation) et une seconde moyenne
est calculée sur chaque paire de paire (après numérisation), résultant en 115 bandes spectrales.
8Ce nombre de bandes spectrales est fixe, c'est-à-dire que le capteur ne peut être programmé
pour offrir un nombre de bandes spectrales inférieures à 115. Davantage de détails techniques









Figure 2.3 : Principe de fonctionnement d'un spectromètre imageur à balayage (modifiée de NASA,
1987).
La résolution spatiale d'un capteur aéroporté dépend de l'altitude et de la vitesse de l'avion
(tableau 2.1). L'altitude de vol de l'avion déterminera la résolution transversale alors que la
vitesse de l'avion déterminera la résolution longitudinale. Pour cette étude, le capteur volait à
près de 2 900 mètres au-dessus du sol, ce qui se traduit par une résolution transversale
d'environ 1 mètre avec un champ de vision de 9,4°. Pour déterminer la résolution spatiale
longitudinale, il faut connaître la vitesse de vol de l'avion ainsi que le temps d'intégration des
détecteurs. Le temps d'intégration est définit comme étant le temps nécessaire au détecteur
pour enregistrer un pixel. Avec une vitesse de vol d'environ 75 m/s et un temps d'intégration
de 20 ms, la résolution longitudinale est environ de 1,5 mètres. Pour ce projet, une résolution
spatiale de 1 m par 1,5 m est amplement suffisante puisque le site d'étude comprend de
grandes superficies de matériaux relativement pures.
Le bruit d'un capteur est souvent mesuré par le rapport signal sur bruit (signal-to-noise ratio),
qui est sans unité. Il s'agit de déterminer le signal parvenant au capteur, provenant de l'image
par exemple, et le bruit de ce capteur. Pour le capteur aéroporté SFSI, le rapport signal sur
bruit a été déterminé à l'aide du spectre moyen de l'image et du bruit électronique du capteur
(Neville et al, 1997). Dans la région spectrale de 2 050 à 2 350 nm, un rapport signal sur bruit
moyen de près de 45 a été calculé. Cette valeur n'est pas très bonne, comparativement au
capteur aéroporté AVIRIS qui aurait un rapport signal sur bruit variant de 200 à 300 dans
l'infrarouge à ondes courtes (Green et al., 1998). Un faible rapport signal sur bruit peut
engendrer des artefacts sur les signatures spectrales des éléments de l'image et par conséquent
influencer les traitements réalisés sur ces données. Ces artefacts peuvent être significatifs lors
de la sélection des composantes élémentaires et donc influencer les résultats de déconvolution
spectrale.
Avant de parvenir au capteur, les ondes électromagnétiques doivent traversées l'atmosphère et
par conséquent interagissent avec celle-ci. Il est maintenant important d'expliquer les
principes régissants les interactions des ondes électromagnétiques avec l'atmosphère. Le
chapitre suivant portera sur les principales caractéristiques de notre atmosphère ainsi que les
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Figure 2.4 ; Composé couleur RVB de l'image du site d'étude de Cuprite au Névada acquise par le
capteur aéroporté SFSI.
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3. L'atmosphère et ses influences sur les ondes électromagnétiques
3.1. L'atmosphère
Complexe et dynamique, l'atmosphère peut être problématique lors de la prise de données en
télédétection. Composée de plusieurs gaz et particules (tableau 3.1), elle déforme la réponse
spectrale des matériaux observés principalement par les processus de diffusion et d'absorption.
Cette section traite des principales composantes atmosphériques ainsi que leurs effets sur les
ondes électromagnétiques. Une brève description d'un climat aride, tel que retrouvé au site
d'étude de Cuprite au Névada, est d'abord présentée.
3.1.1 Climat de la région du site d'étude
Les régions à climats arides ou désert recouvrent près de 12% de la surface terrestre. Les
faibles quantités de précipitations tout au cours de l'année et des températures moyennes
élevées sont les principales caractéristiques de ces climats. Les précipitations sont souvent
sous forment d'averses éparses et n'atteignent parfois pas le sol. Lorsque la végétation est
présente, on y retrouve des xérophytes (plantes résistantes à la sécheresse) généralement bien
dispersés. La figure 3.1 montre de telles plantes d'un environnement aride du Névada. Cette
faible couverture végétale permet d'obtenir plus aisément la réponse spectrale des différents
matériaux en surface. Avec des températures élevées et de faibles précipitations, le sol et
l'atmosphère des ces régions sont très secs (Ahrens, 1994). De telles conditions sont très
propices pour la prise de données en télédétection hyperspectrale, puisque la couverture
nuageuse est souvent nulle ou faible et la quantité de vapeur d'eau atmosphérique est
également faible.
3.1.2 Constituants atmosphériques
Le tableau 3.1 (Ahrens, 1994) présente les principaux gaz de l'atmosphère et leur
concentration par volume d'air et en parties par million (ppm). L'azote (N2) et l'oxygène (O2)
sont des gaz qui occupent près de 99% du volume de l'atmosphère alors que le dioxyde de
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carbone (CO2), le méthane (CH4) et l'oxyde d'azote (N2O) ne représentent qu'une fraction de
ce volume. Aucunes indications n'ont cependant été fournit quant à la variation de ces
concentrations et à leurs erreurs. Les gaz d'intérêts pour la présente étude sont la vapeur d'eau





Figure 3.1 : Paysage et végétation d'un milieu aride (Cuprite, Névada, 1998)
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Argon Ar 0,93 Méthane CH4 0,00017 1,7
Néon Ne 0,0018 Oxyde d'azote N2O 0,00003 0,3
Hélium He 0,0005 Ozone O3 0,000004 0,04




La vapeur d'eau peut varier rapidement dans l'espace et dans le temps, avec des valeurs
généralement comprises entre 0 et 4% par volume. Il est alors difficile de connaître à chaque
endroit et pour chaque instant la quantité de vapeur d'eau présente dans l'atmosphère. Ceci
pourrait être problématique si les corrections atmosphériques des données de télédétection
s'avèrent nécessaires. La concentration de CO2, contrairement à la vapeur d'eau, ne varie pas
beaucoup dans le temps et l'espace. Il est intéressant de noter que celle-ci augmente
graduellement depuis quelques années, principalement à cause de l'utilisation de carburants
fossiles et de la déforestation (Ahrens, 1994). Par conséquent, la valeur par défaut des
modèles de transfert radiatif devrait être changer si celle-ci s'avère trop faible.
Tous les gaz atmosphériques présentent une distribution verticale particulière. La
détermination de ces profiles verticaux permet de connaître la quantité de chacun des gaz
présent dans la couche atmosphérique retrouvée sous le capteur. Les modèles de transfert
radiatif, tel Modtran, possèdent différents profiles verticaux de ces gaz pour chaque type de
modèle atmosphérique. Si les corrections atmosphériques s'avèrent nécessaires, ces profiles
permettent de corriger les effets d'absorptions causées par les différents gaz atmosphériques.
La figure 3.2 montre le profile vertical de certains gaz atmosphériques, dont la vapeur d'eau et
le dioxyde de carbone. Ces profiles sont tirés du modèle atmosphérique US Standard
Atmosphère retrouvé dans le modèle de transfert radiatif Modtran utilisé pour les corrections
atmosphériques de données en télédétection. Plus de détails seront apportés sur la procédure
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Figure 3.2 : Profiles verticaux de certains gaz atmosphériques (modifié de Anderson et al., 1986).
Les petites particules solides ou liquides en suspension dans l'atmosphère sont nommées
aérosols. Ces particules, naturelles ou anthropiques, sont entre autres de la poussière, de la
suit, de la fiimée ou de fines particules de sel de mer. La section 3.1.3. sur l'absorption et la
diffusion atmosphérique expliquera l'interaction entre ces différents gaz et aérosols
atmosphériques avec les ondes électromagnétiques et les conséquences des ces interactions sur
la réponse spectrale des matériaux en surface.
3.1.3 Absorption et diffusion atmosphérique
Comme mentionné précédemment, l'atmosphère influence les ondes électromagnétiques lors
de leur passage à travers celle-ci par les processus d'absorption et de diffusion. L'absorption
atmosphérique est causée par les transitions électroniques des atomes et molécules pour les
longueurs d'ondes (X,) du visible et de l'infrarouge (Bonn et Rochon, 1992). Ce qui a pour
conséquence d'atténuer le signal dans la direction de propagation. L'atmosphère présente des
régions d'absorption forte et d'autre d'absorption faible oii la transmission des ondes est
suffisamment élevée pour l'enregistrement des réponses spectrales des matériaux par un
capteur aéroporté ou satellitaire. Ces régions de transmission atmosphérique se nomment
15
fenêtres atmosphériques. La fenêtre atmosphérique utilisée pour ce projet est celle centrée sur
2 200 nm (figure 3.3).
Le second processus d'atténuation des ondes électromagnétiques dans l'atmosphère est celui de
la diffusion. Ce processus peut être considéré comme une perturbation des ondes
électromagnétiques par les constituants atmosphériques atténuant alors le signal dans la
direction de propagation et l'augmentant dans les autres directions (Schott, 1997). La plupart
des ouvrages en télédétection classent la diffusion atmosphérique en trois types, soit celle de
Rayleigh, de Mie et non sélective. La diffusion de Rayleigh se produit lorsque les ondes
interagissent avec des particules et molécules de l'atmosphère beaucoup plus petites que leur
longueur d'onde. Cette diffusion, étant proportionnelle à affecte surtout les courtes
longueurs d'ondes, c'est-à-dire celles inférieures à 1 000 nm (Bonn et Rochon, 1992). Lorsque
les particules sont approximativement de la même taille que la longueur d'onde, on parle alors
de la diffusion de Mie. Les aérosols sont les principaux responsables de ce type de diffusion
atmosphérique. Puisqu'il est difficile de connaître les types d'aérosols et leur distribution pour
un endroit donné en un moment précis, la diffusion de Mie est souvent basée sur des modèles
empiriques pour différents types d'aérosols (Schott, 1997). Ces modèles sont nécessaires lors
des corrections atmosphériques des données en télédétection (Chapitre 4, section 4.1.). La
diffusion non sélective se produit lorsque les particules ont une plus grande taille que la
longueur d'onde des ondes électromagnétiques. Ce type de diffusion n'a plus de dépendance
avec la longueur d'onde et est surtout causé par de larges particules de poussière, d'eau et de
glace. La diffusion non sélective est responsable de la couleur blanche des nuages.
Après avoir pris connaissance des diverses interactions des ondes électromagnétiques avec
l'atmosphère, il est maintenant possible de décrire le trajet parcouru par ces ondes avant de
parvenir au capteur. La section 3.2 portera alors sur la description et l'explication du parcours
des ondes depuis leur source, soit le soleil, jusqu'au capteur. Les termes de luminance, de
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Figure 3.3 : Transmission atmosphérique totale pour la région spectrale de 1 200 à 2 500 nm simulée à
partir de Modtran3 pour une visée au nadir et pour un trajet d'aller et de retour au capteur.
3.2. Luminance, luminance normalisée et réflectance
3.2.1 Luminance et réflectance
La télédétection dans le domaine du visible (400 à 700 nm) et de l'infrarouge proche (7(X) à
1 5(X) nm) et à onde courte (1 500 à 3 OOOnm) s'effectue passivement, i.e. que l'énergie reçue
par le capteur en provenance des cibles au sol est générée par le soleil, et non pas par le
capteur lui-même (Schowengerdt, 1997). Cette énergie est transmise, absorbée et réfléchie par
les matériaux retrouvés à la surface de la Terre et une partie de celle-ci est perçue par le
capteur aéroporté ou satellitaire. Il est important de bien définir le comportement des ondes
électromagnétiques avec l'atmosphère et la surface. Il est également très important de noter
que la formulation des équations régissants le comportement du rayonnement
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électromagnétique dans l'atmosphère peut varier d'un auteur à l'autre, mais les résultats
obtenus sont effectivement équivalents.
Une étude approfondie des interactions des ondes électromagnétiques avec les matériaux au
sol et l'atmosphère permettra de mieux comprendre les traitements effectués sur les données,
comme les corrections atmosphériques par exemple. La figure 3.4 présente le parcours d'une
onde, en provenance du soleil, à travers l'atmosphère pour se rendre au capteur aéroporté ou
satellitaire. Le rayonnement reçu par le capteur peut donc provenir de plusieurs sources au sol
et de l'atmosphère. Les capteurs en télédétection mesure le rayonnement réfléchit en comptes
numériques (digital numbers) et ces nombres sont par la suite convertit en luminance (L).
Cette quantité est définit comme étant la puissance réfléchie par unité de surface dans la
direction de propagation selon une direction donnée pour une source de superficie dA
rayonnant par unité d'angle solide et par unité d'incrément de longueur d'onde (Bonn et
Rochon, 1992). Il est important de noter que le terme "luminance" utilisé dans ce mémoire
pour décrire la luminance apparente reçue au capteur. La contribution du rayonnement qui est
typiquement la plus importante pour les cibles terrestres provient de la réflexion de la cible au
sol, soit par rayonnement direct (Ldir) ou diffus (Ldif) (figure 3.4, A et B). La seconde
contribution en importance provient du rayonnement diffus des molécules et aérosols de
l'atmosphère (Latm) (figure 3.4, C). Une composante provenant de l'environnement de la cible
pourrait être ajoutée à l'équation 3.1 (Schowengerdt, 1997). Cette composante n'est
cependant pas considérée au cours de cette étude. L'éclairement reçu au haut de l'atmosphère
2  1(exo-atmosphérique) est représenté par la lettre Eo et s'exprime typiquement en W*m' *|J.m' .
Elle est généralement définit comme l'intégration de la luminance hémisphérique, montante
ou descendante, à travers une surface horizontale. La réflectance (p) est définie comme étant
le rapport du rayonnement réfléchi par la surface au rayonnement incident (Bonn et Rochon,
1992). Une définition plus précise sera présentée à la section 3.2.2. Le facteur de réflectance
bidirectionnelle (PRB) est une définition plus fondamentale qui peut également être utilisé
pour caractériser la propriété des matériaux à réfléchir le rayonnement incident. Le lien entre















Figure 3.4 : Les principales sources de contributions du signal perçu par un capteur (modifiée de
Schowengerdt, 1997).
La luminance totale reçu par le capteur sera la somme des trois composantes (C.F. figure 3.4)
et peut alors s'exprimer de la façon suivante :
Ltot — Ldir + Ldif F L'atm (3.1)
La première composante de cette équation (Ldir) provient de l'éclairement direct du soleil.
Cette composante est atténuée par l'atmosphère, mais n'est pas déviée de sa trajectoire par la
diffusion atmosphérique (équation 3.2). Ce rayonnement incident doit cependant traverser
l'atmosphère à deux reprises, l'une lors de son trajet du soleil à la surface et l'autre lors du
trajet de la surface au capteur. C'est pourquoi la transmittance est introduite, i.e. la fraction du
rayonnement transmit (comprise entre 0 et 1), pour ces deux parcours. La transmittance pour
le parcours du haut de l'atmosphère à la surface est représentée par h(Qs), alors que la
transmittance pour le parcours de la surface au capteur s'exprime par fv(0v)- L'angle
d'incidence ou angle zénithal (0) selon lequel le rayonnement parvient à la surface influence
également l'éclairement solaire incident par unité de surface horizontale. Cette influence
s'exprime par le cosinus de l'angle (p.) entre le rayonnement incident et la normale à la
19
surface. En considérant la réflectance de la surface (Rsur), il est alors possible d'exprimer la




La seconde composante (Ldif), générée par la diffusion atmosphérique, est également affectée
par le parcours du rayonnement (£) de la surface au capteur, et ce proportionnellement à la
transmittance lCQv En considérant la réflectance moyenne de la surface {Rsur ), on écrit alors
la luminance Ldif par la relation suivante :




E : l'éclairement diffus descendant au capteur.
La troisième composante provient de la diffusion moléculaire (diffusion de Rayleigh) et de la
diffusion des aérosols (diffusion de Mie). Ce terme est fonction de la longueur d'onde et une
variation spatiale peut être observée à travers une image. Il est simplement écrit Latm- Suite à
ces développements, il est possible de réécrire l'équation de luminance totale au capteur par la
relation suivante :
r
• —+ ^a«« (3.4)
K  K
OÙ
ty : la transmittance pour l'onde parcourant le trajet surface-capteur,
U : la transmittance pour l'onde parcourant la distance soleil-surface, et
ji : cosinus de l'angle d'incidence (0).
Les termes Rsur et Rsur seront décrit à la section 3.2.2 (équation 3.8). La section 4.1 du
chapitre suivant, portant sur les corrections atmosphériques, explique comment ces mesures de
luminance apparente peuvent être transformées en données de réflectance à la surface.
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Réflectance ou Facteur de Réflectance Bidirectionnelle ?
Tout au long de ce mémoire, le terme de "réflectance" (p) est utilisé pour décrire et
caractériser les propriétés de réflection des éléments en surface retrouvés sur l'image. Ce
terme, largement utilisé en télédétection, est souvent considéré comme une caractéristique
propre à la surface alors qu'il dépend, entre autre, de l'éclairement diffus généré par
l'atmosphère (équation 3.5). Une telle quantité est donc une caractéristique apparente de la
surface, c'est-à-dire quelle est fonction non seulement des propriétés de la surface mais aussi
des propriétés de l'illumination incidente. Cette section est basée sur le développement
proposé par O'Neill et a/., (1995) et établit le lien entre la réflectance et le Facteur de
Réflectance Bidirectionnelle (HIB). La réflectance peut être globalement définit conune suit ;
Tt L ^
P = — (3.5)
PK.
où
L : luminance, et
Etot '■ l'éclairement total.
Cette définition n'est pas cohérente avec celle de Nicodemus (1977), mais elle est couramment
utilisée en télédétection. L'acquisition de données en télédétection est effectuée selon une
certaine géométrie d'illumination et d'observation et se fait dans des conditions d'éclairement
naturel (le soleil), qui est majoritairement directionnel également. Avant de discuter du FRB,
il plus facile de présenter de la Fonction de Distribution de Réflectance Bidirectionnelle
(FDRB). La FDRB (équation 3.6) est le point de départ de cette discussion et celle-ci est




dE' -. un cône (angle solide) d'éclairement,
dL : la luminance réfléchit par la surface en direction du capteur,
ji : le cosinus de l'angle zénithal (0) dans la direction de réflexion,
0 : l'angle azimutal dans la direction de réflexion, et
//' et ; les homologues en direction incidente.
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Figure 3.5 : Géométrie de l'équation 3.6 (O'Neill et al., 1995).
Le facteur de réflectance bidirectionnel (PRB) peut s'exprimer de la façon suivante
(3.7)
La relation entre la réflectance à la surface (psur) et le PRB (R) peut s'écrire comme suit
(O'Neill et a/, 1995) :
ou
r : le rapport de réclairement diffus sur réclairement total {Edif/ Etot\ et
E sur - le PRB moyen de la surface.
(3.8)
Le PRB prend en considération la directionnalité des mesures en fonction des angles solides
infinitésimaux pour l'illumination incidente et réfléchie. Le PRB est donc une caractéristique
propre à la surface, alors que la réflectance est une caractéristique apparente de la surface.
22
3.2.2 Luminance normalisée
Pour obtenir des données de luminance normalisée (p*), une simple substitution de
l'éclairement totale (Etot) dans l'équation 3.5 par l'éclairement exo-atmosphérique (Eo) est
nécessaire. Notre définition de la luminance normalisée s'écrit alors de la façon suivante :
P* = EL2L (3.9)
où
Ltot : luminance totale mesurée au capteur, et
Eo : éclairement solaire exo-atmosphérique.
L'éclairement exo-atmosphérique n'est pas affecté par les effets d'absorption et de diffusion
atmosphérique, puisque celui est mesuré à l'extérieur de l'atmosphère, contrairement à
l'éclairement total au sol ou au capteur. Les effets d'absorption et de diffusion
atmosphériques ne sont donc pas éliminés lors du calcul de la luminance normalisée (équation
3.9). Le terme «luminance» (L) sera dorénavant utilisé dans ce mémoire pour designer la
luminance totale apparente au capteur.
Un exemple de signatures spectrales de données de luminance, de luminance normalisée et de
réflectance est présenté à la figure 7.4 du chapitre 7. Maintenant que les techniques
d'acquisition des données ainsi que les effets atmosphériques sur les ondes électromagnétiques
sont connus, les diverses méthodes de traitements numériques nécessaires pour ce projet
seront présentées au chapitre suivant.
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4. La théorie des traitements
Le logiciel de traitement numérique des images utilisé pour ce projet se nomme Imaging
Spectrometry Data Analysis System (ISDAS) (Staenz et al., 1998) et est développé par le
Centre canadien de télédétection (CCT) depuis plus de 5 ans. Ce logiciel est développé sur un
logiciel graphique nommé Advanced Visual Systems (AVS) et est implanté sur des stations de
travail SPARC de Sun Microsystems. Ce chapitre porte sur la théorie des divers traitements
numériques effectués sur les données simulées et aéroportées. Les corrections
atmosphériques, les méthodes de sélection des composantes élémentaires, la déconvolution
spectrale ainsi que les méthodes de comparaison des résultats sont décrites.
4.1. Corrections atmosphériques
ISDAS offre une approche de corrections atmosphériques utilisant des Look-Up Table (LUT)
(Staenz and Williams, 1997). Ce LUT est formé de cinq dimensions, soit la longueur d'onde,
la position du pixel, la vapeur d'eau atmosphérique, l'altitude du terrain et l'épaisseur optique.
À l'aide d'un modèle de transfert radiatif, tel Modtran (Berk et al., 1989) ou 5S (Taïué et al.,
1990), deux LUT initiaux sont générés pour des valeurs de luminance simulées. Ces valeurs
sont calculées à partir de deux signatures spectrales de réflectance de surface uniforme de 5%
et de 60% et d'une valeur ou d'une plage de valeur d'épaisseur optique, de vapeur d'eau
atmosphérique et de l'altitude du terrain. Ces calculs sont effectués pour chaque longueur
d'onde du modèle de transfert radiatif et prennent en considération les caractéristiques du
capteur, tel le champ de vision. Il faut ensuite convoluer les valeurs de luminance calculées
aux caractéristiques spectrales du capteur.
Le modèle de transfert radiatif Modtran utilisé pour les corrections atmosphériques des
données SFSI de ce projet est la suite des modèles Lowtran (Kneizys et al., 1988). Ces
modèles permettent de calculer la transmittance atmosphérique ainsi que la luminance dans le
domaine de l'ultraviolet, du visible, de l'infrarouge et des micro-ondes. Modtran possède une
meilleure résolution spectrale que Lowtran, soit 2 cm"' pour Modtran comparativement à 20
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cm"' pour Lowtran. L'annexe 1 présente la conversion de ces unités de mesure, nommés
nombre d'onde, en longueur d'onde.
4.2. Sélection des composantes élémentaires
4.2.1 Méthode de l'analyse en composantes principales (ACP)
Une composante élémentaire est définit comme une signature spectrale pure de l'image par
Showengerdt (1997) et comme les sommets du nuage de points de m-dimensions dans lequel
ce situe les pixels de l'image (Milton, 1999). La méthode de l'analyse en composantes
principales (ACP) est souvent utilisée en télédétection pour la compression de données ou
pour maximiser le rapport signal sur bruit d'un sous-ensemble de canaux. Pour cette étude,
l'ACP est utilisée comme méthode de sélection des composantes élémentaires. Pour bien
comprendre comment l'ACP permet d'extraire les composantes élémentaires d'une image, il





















Figure 4.1 : Exemple d'un nuage de points des données de luminance SFSL
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Le grand nombre de bandes spectrales continues des données hyperspectrales engendre une
forte corrélation entre ces bandes, ce qui se traduit par une redondance d'information. L'ACP
a pour but de réduire la dimension de ces données en réduisant au minimum la corrélation
entre de nouvelles bandes spectrales. En prenant un exemple simple à deux bandes spectrales,
il est possible de représenter dans un espace à deux dimensions les valeurs de chaque pixel de
ces deux bandes différentes (figure 4.1). Les détails de l'ACP se retrouvent dans plusieurs
ouvrages, dont Schowengerdt (1997) et Schott (1997).
Pour déterminer les nouveaux axes qui permettront de minimiser la corrélation entre les
bandes, il faut calculer la matrice de covariance du système de données. L'élément i, j de la
matrice de covariance représente la corrélation entre l'écart de la moyenne des bandes i et j,
alors que les éléments de la diagonale sont les écarts type. La matrice de covariance permet de
vérifier si les bandes spectrales ont une tendance à varier ensemble. L'élément i, j de la
matrice de covariance entre deux bandes spectrales peut être calculée de la façon suivante :
1  " — —
Covariance = X(-^, i ) (^, 2 " ^2) (4 1)
où
X ; la valeur moyenne de la bande spectrale, et
n : le nombre de pixels.
La covariance est calculée entre chaque bande spectrale et les valeurs sont placées à l'intérieur
de la matrice de covariance de M X M dimensions, où M est le nombre de bandes spectrales.
Les valeurs propres, extraites de la diagonale de la transformation de la matrice de covariance
dans l'espace orthonormale des vecteurs propres normalisés représente la variance dans cette
espace orthonormale. Ces vecteurs propres représentent un nouveau système de coordonnées
dont les axes sont appelés des composantes principales.
Une rotation des axes originaux est effectuée pour que ceux-ci coïncident avec les nouveaux
axes, i.e. les composantes principales. Cette rotation crée de nouveaux axes pour lesquels la
corrélation interbande est nulle. Une fois cette opération effectuée entre toutes les bandes
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spectrales, les bandes seront dorénavant classées par ordre décroissant de la variance des
données projetées dans chaque nouvelle bande. Les variances, dans le nouvel espace, sont les
valeurs propres de la matrice diagonale de covariance. La première composante principale est
donc celle qui possède le maximum de variance, la seconde possède la valeur de variance la
plus grande après la précédente et ainsi de suite, jusqu'à la dernière valeur de variance.
Typiquement, la variance diminue très rapidement après les quelques premières composantes
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Figure 4.2 : Diminution de la variance pour chaque composante principale (modifiée de Schowengerdt,
1997).
Une fois la transformation des données par l'ACP, il est possible de visualiser le nouveau
nuage de points que forme ces composantes principales, tel que l'exemple retrouvé à la figure
4.1. Les pixels formant les extrémités de ce nuage de points sont les pixels les plus pures
retrouvés dans l'image, c'est-à-dire les composantes élémentaires. Il en est ainsi puisqu'il est
possible de définir tous les autres éléments (pixel) de l'image à partir d'une combinaison
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linéaire de ces composantes élémentaires. La figure 4.3 illustre comment il est possible de
définir un nuage de points à deux dimensions à partir de ses extrémités, dans le cas de données
ne comportant aucun bruit. Par exemple, le pixel F de la figure 4.3 situé au centre du côté BC
du triangle peut être exprimer par la combinaison linéaire suivante ;
F = 0 (c.é. A) + Vz (c.é. B) + Vz (c.é. C) (4.2)
ou
A, B, C et F sont des vecteurs partant de l'origine.
Alors que tous les autres pixels retrouvées à l'intérieur de ce triangle serait une combinaison
linéaire des trois composantes élémentaires A, B et C. L'utilisateur doit sélectionner les
extrémités du nuage de points et ce pour chacune des combinaisons de bandes possibles.
Comme susmentionné, la variance diminue très rapidement avec les composantes principales











Composante élémentaire B Composante élémentaire C
Bande 1
Figure 4.3 : L'utilisation des extrémités d'un nuage de points pour extraire les composantes
élémentaires (modifiée de Boardman, 1995).
28
Un nuage de points est alors affiché pour chaque combinaison possible et l'utilisateur
sélectionne les extrémités de ce nuage à l'aide d'une région d'intérêt. Cette région d'intérêt
est une fenêtre mobile de 10 par 10 pixels. Chaque pixel contient un spectre et si plusieurs
pixels se retrouvent à l'intérieur de la région d'intérêt, une moyenne est calculée sur
l'ensemble des pixels. Chaque extrémité choisit formera alors une composante élémentaire.
Si les données utilisées comportaient du bruit, le nuage de point ne serait plus un triangle
parfait et une combinaison linéaire des composantes élémentaires ne pourraient exprimer
parfaitement tous les pixels de l'image.
Cette méthode a cependant quelques inconvénients, mais possède des avantages intéressants.
L'ACP permet de déterminer un nombre approximatif de composantes élémentaires à utiliser
pour la déconvolution spectrale, puisque le nombre d'extrémités significatives des nuages de
points est limité. Cependant, les extrémités significatives sont parfois difficiles à délimiter et
le choix des pixels formant les composantes élémentaires peuvent également être difficiles à
déterminer.
4.2.2 Méthode de l'analyse d'erreur itérative (AEI)
Contrairement à la méthode de l'ACP, la méthode de l'analyse d'erreur itérative (AEI)
demande moins d'interventions de l'utilisateur et est également plus objective. Comme il a
été mentionne précédemment, la déconvolution spectrale permet d'évaluer les fractions de
superficie des divers éléments retrouvés sur l'image grâce à l'application de techniques
d'inversions matricielles à une combinaison linéaire de composantes élémentaires. La
méthode de l'AEI utilise le spectre moyen de l'image pour effectuer une première
déconvolution spectrale, ce qui permettra de trouver la première composante élémentaire
réelle à partir de l'erreur calculée. Cette erreur est déterminée pour chaque pixel en calculant
la différence entre le spectre de chacun des pixels et le spectre moyen, à l'aide de la méthode
du moindre carré. Cette erreur est également la distance euclidienne séparant le spectre
moyen des autres spectres de l'image. Celle ayant l'erreur la plus élevée constituera alors la
première composante élémentaire, puisque celle ci sera alors une des extrémités du nuage de
points. Pour sélectionner ces pixels les plus distants, un cône ayant une ouverture angulaire de
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quelques degrés (2,5° par défaut) partant de l'origine est tracé en direction de ces pixels. Tout
ceci est effectué dans l'espace des données de m-dimensions, où m est le nombre de bandes
spectrales. Le ou les pixels comprit à l'intérieur du cône sont alors sélectionnés et si plusieurs
pixel s'y retrouvent, une moyenne est calculée. Le nombre maximum de pixels sélectionnés
est entré par l'utilisateur (voir tableau 6.2 et 6.4 du chapitre 6). Le spectre moyen est mis de
côté et le processus est répété jusqu'à ce que le nombre de composantes élémentaires spécifié
par l'utilisateur soit atteint. Les détails de cette méthode se retrouvent dans Szeredi et al.
(1999). Les principaux paramètres fournis par l'utilisateur pour cette méthode sont le nombre
de composantes élémentaires à sélectionner, le nombre de pixels formant ces composantes et
l'angle du cône.
4.3. Déconvolution spectrale
Une fois les composantes élémentaires sélectionnées, une déconvolution spectrale doit
maintenant être réalisée. La déconvolution spectrale est une méthode de classification qui
permet d'évaluer l'abondance relative (ou fractions de superficie) des éléments retrouvés sur
l'image, et ce à l'intérieur de chaque pixel. Cette méthode applique des techniques
d'inversions matricielles à une combinaison linéaire de spectres de références (composantes
élémentaires) pour exprimer l'abondance relative ou fractions de superficie des divers
éléments retrouvés sur l'image.
Malgré les plus hautes résolutions spatiales que l'on retrouve avec des capteurs plus
performants, le problème du pixel mixte demeure présent. On définit un pixel mixte par la
présence de plusieurs éléments réfléchissants à l'intérieur d'un pixel donnée. La réponse
spectrale obtenue par le capteur est donc une combinaison, linéaire ou non, des réponses
spectrales des divers éléments présents dans un pixel. La réponse spectrale d'un pixel
provient de la somme pondérée des réponses spectrales des divers éléments présents dans ce
pixel. La figure 4.4 expose ce phénomène.
Pixel
P = A»c + B*d
où G + d = 1
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Spectre du pixel







n s'agit d'une combinaison linéaire des spectres des composantes élémentaires (spectres des
éléments les plus purs de l'image) retrouvés dans le pixel. L'équation de la figure 4.4
représente la signature spectrale du pixel entier, qui lui est une combinaison linéaire des deux
composantes A et B. Les coefficients c et d représentent la proportion de superficie relative de
chacun des spectres des composantes élémentaires. Dans cet exemple, le coefficient d est plus
élevé que c, puisque la superficie totale du pixel est majoritairement occupée par l'élément B,
donc cet élément contribue davantage à la signature totale du pixel. Pour déterminer
l'abondance relative de chaque composante élémentaire à l'intérieur du pixel, certaines
conditions doivent être respectées. Premièrement, la somme des fractions de superficie
(coefficients c et d) doit être égale à un et chacune doit être positive. En respectant ces
conditions, il est alors possible de représenter les combinaisons possibles sous forme
graphique, tel que représenté à la figure 4.3. En se référant à l'exemple de la figure 4.4, un
pixel d'une composante élémentaire qui serait entièrement recouvert par l'élément B (pixel
homogène) aurait une valeur du coefficient d égale à 1. Les fractions de chaque composante
élémentaire à l'intérieur des pixels permettent alors d'évaluer l'abondance relative des divers
matériaux retrouvés sur l'image.
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Pour un pixel donné de l'image, on peut écrire :
A * X = B (4.3)
A est une matrice de M par N des spectres des composantes élémentaires,
X est une matrice de N par 1 des abondances relatives (c'est-à-dire des inconnus à
déterminer)
B est une matrice de M par 1 qui représente le spectre total du pixel de l'image, et
M et N sont respectivement le nombre de bandes spectrales
(lignes) et de composantes élémentaires (colonnes).
Lorsque le nombre d'équation (M) est supérieur au nombre d'inconnu (N), le système peut ne
pas avoir de solution unique et est alors dit singulier. Ce problème est effectivement rencontré
dans cette étude, puisque le nombre de bandes spectrales (M) est supérieur au nombre de
composantes élémentaires (N). La méthode d'inversion matricielle nommée Singular Value
Décomposition (SVD) (Press et al, 1992) peut alors être utilisée pour évaluer les abondances
relatives de chacune des composantes élémentaires, et ce pour chacun des pixels de l'image.
Le théorème de la SVD dit qu'il est possible de décomposé une matrice de M par N, où M
peut être égale ou supérieur à N, en une matrice orthogonale U (M x N), une matrice diagonale
W (N X N) et une matrice orthogonale Y de N X N. Ceci peut être illustré de la façon
suivante :
A = U * W * (4.4)
A'i = V * W'^ * (4.5)
Après l'inversion de la matrice des composantes élémentaires, une multiplication par le
vecteur d'un spectre de l'image (provenant d'un seul pixel) est effectuée pour obtenir
l'abondance relative de chacune des composantes élémentaires formant ce spectre
(multiplication des deux côtés de l'équation 4.3 par A"'). Pour représenter les résultats
obtenus, une image est produite pour chaque composante élémentaire.
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4.4. Méthode de comparaison des résultats
4.4.1. Coefficient de détermination
Pour comparer les résultats de déconvolution spectrale obtenus, deux méthodes sont utilisées.









Xi : fraction de superficie d'un pixel de la première image,
yi : fraction de superficie d'un pixel de la deuxième image, dont la position spatiale
correspond à celle de Xi de la première image.
X : moyenne de la première image,
y : moyenne de la deuxième image, et
n : nombre de pixels.
Ce coefficient variera entre 0 et 1 (Baillargeon, 1984). Un coefficient de détermination égale
à 1 indique une corrélation parfaite entre les résultats, ce qui ce traduit par une classification
identique entre les données contaminées et non-contaminées. Un coefficient élevé indique
qu'il y a une forte corrélation entre les résultats, donc une classification similaire des données.
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4.4.2. Coefficient de la distance euclidienne moyenne
La seconde méthode est celle du coefficient de la distance euclidienne moyenne (CDEM)






jc : fraction de superficie d'un pixel de l'image de réflectance,
y : fraction de superficie d'un pixel de l'image de luminance, et
n : nombre de pixels.
Ce coefficient variera entre 0 et 1 puisque les fractions de superficie comparées sont comprises
entre 0 et 1. Plus celui-ci est faible plus la classification des données est similaire. Une valeur
est de 0 indique que la classification des ensembles de données est identique.
Pour déterminer si la classification des minéraux est suffisamment similaire, c'est-à-dire si les
nos objectifs sont atteints, il faut établir des valeurs de et de CDEM à atteindre. Pour ce
faire, une analyse visuelle des résultats de déconvolution sjjectrale de chacun des ensembles de
données est nécessaire. Chacune de ces images résultantes doit alors être suffisamment
similaires pour reconnaître les mêmes régions d'intérêts de minéraux de surfaces. Lorsque ce
critère est respecté, des valeurs minimales d'environ 0,7 pour le R^ et maximale d'environ de
0,1 pour le CDEM sont requises. L'annexe 2 présente deux exemples d'images de fractions
de superficie, un premier où les valeurs de R^ et de CDEM ne sont pas respectées et un second
où ces valeurs sont respectées. L'image d'erreur relative du second exemple indique des
régions d'intérêts qui se trouvent sur l'image de fractions de superficie des données de
luminance normalisée qui ne sont pas sur l'image de fractions de superficie des données de
réflectance. Ces résultats induiraient alors en erreur quiconque utiliserait ces résultats de
classification pour l'exploration minière. Le premier exemple présente quant à lui des
résultats suffisamment similaires pour que les mêmes régions d'intérêts soient délimitées.
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Ceci est appuyé par l'image d'erreur relative, associée aux deux images de fractions de
superficie, qui ne présente aucune région d'intérêt précise.
Avec ces outils, il est maintenant possible de traiter les données hyperspectrales et d'en
comparer les résultats, mais il faut d'abord décrire le cadre expérimental de ce projet. Le
chapitre 5 contient les informations relatives au site d'étude et aux différents minéraux étudiés.
L'utilisation des méthodes de traitements d'images présentées dans ce chapitre sera abordée au
chapitre 6, soit lors de la présentation de la méthodologie du projet.
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5. Géologie du site d'étude
5.1. Les minéraux et l'altération
Selon Landry et Mercier (1992), les argiles sont définies comme des silicates hydratés
d'aluminium (Al) et de magnésium (Mg), structurés en feuillets. Les silicates sont des
minéraux composés de tétraèdres formés de silicium (Si) et d'oxygène (O), et sont divisés en
six sous-classes : les néosilicates, les sorosilicates, les cyclosilicates, les inosilicates, les
phyllosilicates et les tectosilicates. Les argiles forme un groupe faisant partit de la sous-classe
des phyllosilicates. Cette sous-classe est caractérisée par un rapport silicium-oxygène de 2/5
et les tétraèdres partagent trois de leurs quatre oxygènes avec chacun des tétraèdres voisins.
La kaolinite [Al2Si205(0H)4] fait partit des phyllosilicates. La buddingtonite
[(NH4)AlSi3O8*0,5 H2O] fait quant à elle parti du groupe des feldspaths' de la sous-classe des
tectosilicates. Les tétraèdres sont formés d'aluminium et d'oxygène (O) et partagent leurs
quatre oxygènes avec les tétraèdres voisins. La silice (Si02) appartient également à la sous-
classe des tectosilicates. L'alunite [KAl3(S04)2(0H)6], un minéral non silicatés, fait partit de
la classe des sulfates, caractérisée par la présence de soufre.
L'alunite, la buddingtonite et la kaolinite sont des minéraux d'altération. L'altération, un
processus physique ou chimique, est définie comme un changement de la composition
minéralogique d'une roche, souvent provoquée par l'action de solutions hydrothermiques
(Bâtes and Jackson, 1987). Les composantes, l'acidité ainsi que la température de ces
solutions, principalement composées d'eau, influencera le processus d'altération et par
conséquent le type de minéraux retrouvés. La distribution spatiale et la minéralogie des
systèmes d'altérations hydrothermiques peut apporter de l'information sur la proximité d'une
zone de minéralisation (Thompson et al., 1996). La minéralisation est définit comme le
processus par lequel un ou des minéraux est introduit dans une roche, résultant ainsi en un
dépôt de valeur ou potentiellement de valeur.
' Les termes en caractères gras apparaissent dans un glossaire à la fin du mémoire.
36
Les minéraux d'intérêts, tels l'alunite, la kaolinite et la buddingtonite, présentent des traits
d'absorption caractéristiques dans la région spectrale de 2 050 à 2 350 nm. Ceci facilite leur
identification et par conséquent leur classification, principalement lors de la présence d'un
pixel pur à l'intérieur de l'image. Des matériaux qui ne présentent aucun trait d'absorption,
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Figure 5.1 : Signatures spectrales des principaux minéraux retrouvés sur le site d'étude (alunite,
kaolinite et buddingtonite), de la patine et de la végétation pour la région spectrale de 2
050 à 2 350 nm (modifiée de USGS spectral library).
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5.2. Le site d'étude de Cuprite, Névada
A  ,
Le site d'étude utilisé pour ce projet est celui de Cuprite dans l'état du Névada aux Etats-Unis
(figure 5.2). Un climat aride affecte cette région centrée sur 37° 53' N et 117° 18' W, ce qui
est très propice pour la classification des minéraux de surfaces puisque la couverture végétale
est mineure. Des Joshua tree {Yucca brevifolia (Liliaceae)), rabbit bush (Chrysothamnus
spp.), sagebrush {Artemisia tridentata (asteraceae)) et dear brush {Muhlenbergia rigens
(poaceae)) couvrent environ de 10 à 15 % du territoire alors que près de 10 % de la superficie
est clairsemée de gazon séché (St-Laurent, 1999). Les variations topographiques de ce site se
limitent à près de 100 mètres. La figure 5.3 montre deux photographies qui sont
caractéristiques du site d'étude.
À moins d'indications contraires, les informations suivantes sont tirées de Shipman and
Adams (1987). Cette région a été choisit pour ses excellents affleurements de roche-mère
altérée et d'alluvions dérivées de cette roche-mère. La figure 5.4 présente une carte
géologique du site d'étude et le rectangle noir correspond à la surface couverte par les données
aéroportées SFSI. Ce secteur contient exclusivement des roches volcaniques et volcano-
sédimentaires de la période du Tertiaire (1,6 à 66,4 millions d'années (Ma)), dont certaines
parties ont considérablement subit des altérations hydrothermales. Ces roches volcaniques
sont principalement des coulées de cendres et des tufs de composition rhyolitique et
dacitique, mais comportent également du basalte. Les tufs sont principalement composés de
quartz, de sanidine, de plagioclases, de biotite et de verre volcanique. Ces altérations,
produites il y a près de 7 Ma, ont été cartographiées par Abrams (Abrams et al, 1977) comme
des roches argilisées, opalisées et silicifiées. Les roches argilisées sont caractérisées par du
quartz, de la sanidine non-altérée, de la biotite, de la kaolinite dérivée des altérations des
plagioclases, du verre volcanique ainsi que de la montmorillonite et de l'opale dérivée du
verre volcanique. Les roches opalisées renferment de l'opale, de l'alunite et de la kaolinite.
Les roches silicifiées sont altérées intensivement et remplacées par du quartz et contiennent
des traces de kaolinite et d'alunite. Plusieurs de ces roches silicifiées sont dépourvues de fer
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Figure 5.2 : Cuprite, Névada (modifié de Anonyme, 1996).
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La patine est une mince couche foncée formée d'oxyde de fer, d'oxyde de manganèse et de
silice qui recouvre certaines roches en milieu chaud et sec. Généralement épaisse d'une ou
deux particules, elle se développe après une longue exposition. Elle peut être formée de deux
façons distinctes. Le premier processus consiste en un apport de limon, par le vent, qui
s'accumule en surface des roches pour former la patine. Le second est une exsudation, ou
suintement, d'une solution minéralisée qui est par la suite déposée en surface par évaporation.
Ces définitions sur la formation de la patine sont extraites de McFadden et al (1987). La
figure 5.4 présente une carte géologique du site et le rectangle noir correspond à la surface
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Figure 5.3 : Photographies numériques du site d'étude de Cuprite au Névada montrant de la kaolinite























Figure 5.4 : Carte géologique de Cuprite, Névada (modifié de Shipman and Adams, 1987).
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6. Méthodologie
Les bases théoriques couvertes, il est maintenant possible de décrire les étapes suivit pour
extraire les informations nécessaires pour cette étude. Ce chapitre énumère et décrit les
différents traitements effectués sur les données hyperspectrales simulées et aéroportées.
6.1. Étude de sensibilité (simulation)
6.1.1. Objectif de la simulation
La simulation de données permet de vérifier la sensibilité de la méthode de l'analyse d'erreur
itérative (AEI) pour la sélection des composantes élémentaires et de la déconvolution spectrale
face aux effets atmosphériques. En contrôlant les fractions de superficie de chacun des pixels
et les signatures spectrales de chacune des composantes élémentaires, les seuls paramètres
variables sont les effets atmosphériques ajoutés. Suivant l'ajout de différents effets
atmosphériques, il est possible d'étudier les conséquences des ces effets sur la sélection des
composantes élémentaires et la déconvolution spectrale.
6.1.2. Création d'un ensemble de données hyperspectrales
La première étape consiste en la simulation d'un ensemble de données hyperspectrales de
réflectance ayant des fractions de superficie connues et étant formé de composantes
élémentaires connues. Les spectres de réflectance proviennent de la banque de données de la
Commission Géologique des États-Unis (USGS) ont été utilisés comme composantes
élémentaires. La kaolinite, l'illite, le dickite et l'alunite sont les minéraux utilisés. Un spectre
de végétation a également été ajouté pour le réalisme, mais surtout pour assurer une bonne
variabilité de la réflectance, puisque ce spectre possède une réflectance faible dans la plage de
2 050 à 2 350 nm. Une déconvolution spectrale, avec 5 composantes élémentaires, a été
réalisée sur les données aéroportées SFSI provenant de la région de Cuprite. Ceci a permit de
simuler une distribution spatiale naturelle des 5 composantes élémentaires. Afin de réduire les
dimensions spatiales de l'image, un pixel sur dix a été sélectionné horizontalement et
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verticalement, résultant en une image simulée de 49 par 56 pixels. Il suffisait par la suite de
multiplier chacune des fractions composant un pixel par les spectres de réflectance. Il y a
alors cinq composantes élémentaires qui forment l'ensemble de données réflectance simulées,
mais seulement deux (alunite et dickite) possèdent au moins un pixel pure.
6.1.3. Ajout des effets atmosphériques
Des effets d'absorption atmosphériques ont alors été ajoutés à ces données à partir de calculs
du modèle de transfert radiatif Modtran. Nous avons fait varier les concentrations de gaz
absorbant (H2O et CO2) pour en vérifier les effets sur les résultats de la sélection des
composantes élémentaires et de la déconvolution spectrale. Dans un premier temps, des
quantités de vapeur d'eau variant de 0 à 2,5 g/cm^, avec une valeur constante de dioxyde de
carbone de 357,5 ppm, ont été utilisées pour simuler six ensembles de données (les unités sont
celles de Modtran). Cette plage de vapeur d'eau inclue la valeur par défaut de 1,424 g/cm du
modèle atmosphérique US standard de Modtran (Berk et al., 1989). Ce modèle
atmosphérique a été utilisé comme point de départ pour la simulation de l'atmosphère et par la
suite pour les corrections atmosphériques des données aéroportées. Les concentrations de
dioxyde de carbone ont quant à elles été variées de 150 à 400 ppm avec une quantité de vapeur
d'eau constante de 1 g/cm^ pour créer six autres ensembles de données. La concentration de
dioxyde de carbone atmosphérique se situe présentement près de 360 ppm (Chen, 1999). La
valeur inférieure de 150 ppm a été choisit puisque les corrections atmosphériques des données
aéroportées SFSI de Cuprite indiquait qu'une valeur de près de 200 ppm était nécessaire pour
éliminer les effets d'absorption causées par le CO2. La valeur supérieure de 400 ppm-permet
quant à elle d'inclure la croissance de la concentration du CO2 atmosphérique. Depuis plus
d'une centaine d'années, la concentration de CO2 atmosphérique a augmenté de près de 20%
(Chen, 1999). Une déconvolution spectrale a par la suite été réalisée sur chacun de ces 12
ensembles de données de luminance. Comme indiqué au chapitre 3, la fenêtre atmosphérique
de 2 050 à 2 350 nm a été choisit puisque les minéraux argileux possèdent des traits
caractéristiques dans cet intervalle du spectre ce qui facilite la sélection des composantes
élémentaires et la déconvolution spectrale.
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Cette première démarche a permit de vérifier s'il est possible de retrouver les fractions
originales des composantes élémentaires à partir de données contaminées par des effets
atmosphériques. Le tableau 6.1 présente les paramètres du modèle Modtran permettant le
calcul des facteurs atmosphériques et géométriques (chapitre 4) et la transformation des
données de réflectance en données de luminance apparente au capteur.
Tableau 6.1 : Paramètres utilisés pour l'ajout des effets atmosphériques sur les données simulées.
Modèle de transfert radiatif Modtran 3
Modèle atmosphérique US standard 1976
Modèle d'aérosol Désert
Vapeur d'eau 0,0 à 2,5 g/cm^
Dioxyde de carbone 150 à 400 ppm
Visibilité 40 km
Épaisseur optique 0,05
6.1.4. Sélection des composantes élémentaires et déconvolution spectrale
Pour réaliser une première déconvolution spectrale sur les données originales de réflectance, il
faut d'abord extraire les cinq composantes élémentaires. Le choix des composantes
élémentaires s'est effectué de façon automatique grâce à la méthode d'analyse d'erreur itérative
(AEI), décrite au chapitre 4 à la section 4.2. Les paramètres utilisés pour réaliser cette
sélection de composantes élémentaires sont présentés dans le tableau 6.2. Une classification
par déconvolution spectrale est alors effectuée sur ces données.
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Tableau 6.2 : Paramètres utilisés pour la sélection des composantes élémentaires des données simulées.
Nombre de composantes élémentaires 5
Nombre de pixels 5
Angle du cône 2,5°
Couverture spectrale 2 050 à 2 350 nm
Les mêmes paramètres sont utilisés pour la sélection des composantes élémentaires des
données de luminance apparente simulées. Une déconvolution spectrale sur chaque nouvel
ensemble de données simulées a ensuite été effectuée. La figure 6.1 présente un
organigramme démontrant la démarche suivit pour réaliser l'étude de sensibilité sur les
données hyper spectrales simulées.
Fractions de superficie connues Composantes élémentaires (réflectance)
(USGS)
Création de données hyperspectrales
simulées
I
Ajout des effets atmosphériques





Ajout des effets atmosphériques
Dioxyde de cmbone ; |50 - 400 ppm
Sélection des composantes élémentaires
(méthode d'analyse d'erreur itérative)
(intervalle spectrale
2 050 - 2 350 nm)
Déconvolution qiectrale
Analyse des résultats
Figure 6.1 : Organigramme méthodologique de l'étude de sensibilité (simulation).
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6.1.5. Validation de la méthode de sélection des composantes élémentaires (AEI) et de
l'algorithme de déconvolution spectrale
L'annexe 3 est présentée à la fin de ce mémoire pour valider l'algorithme utilisé pour la
déconvolution spectrale et la méthode de sélection des composantes élémentaires (AEI). Cette
procédure comporte trois parties et celles-ci sont explicitées à l'aide de l'organigramme de la
figure 6.2. Pour la première partie, un nouvel ensemble de données a été simulées qui
comporte cinq composantes élémentaires et chacune de ces composantes élémentaires
possèdent un pixel pure. Une sélection des composantes élémentaires est effectuée sur les
données originales de réflectance avec la méthode de l'AEI et, par la suite, une déconvolution
spectrale est réalisée. Ces résultats sont alors comparés aux fractions de superficie utilisée
pour la création de l'ensemble de données.
La seconde partie consiste en l'ajout d'effets atmosphériques aux données originales de
réflectance, tel que décrit à la section 6.1.3 du présent chapitre. Ceci permet de vérifier la
sensibilité de la méthode de l'AEI et de la déconvolution spectrale aux effets atmosphériques,
dans des conditions contrôlées.
Pour la dernière partie de cette annexe, la correction des différents effets atmosphériques,
ajoutées aux données originales de réflectance, a été réalisée. Retrouvant des données de
réflectance, normalement presque identique aux données simulées originalement en
réflectance, une sélection de cinq composantes élémentaires (méthode de l'AEI) fut effectuée.
Une déconvolution spectrale a ensuite été complétée et les résultats ont été comparés aux
résultats de déconvolution spectrale tirées des données originales de réflectance. Ceci
permettait alors de vérifier la procédure de l'ajout des effets atmosphériques et de la correction
de ces effets.
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Fractions de superficie connues Composantes élémentaires (réflectance)
(USGS)
Création de données hyperspectrales
simulées en réflectance
Sélection des composantes élémentaires
(méthode de l'AEI)
Déconvolution qtectrale
Ajout des effets atmosphériques
Vapeur d'eau : 2,5 g/cm^
Dioxyde de carbone : 357,5 ppm
^  I ^
Sélection des composantes élémentaires
(méthode de l'AEI)
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Figure 6.2 : Organigramme de la méthodologie utilisée pour la validation de la méthode de l'AEI, de
l'algorithme de déconvolution spectrale et de la procédure de corrections atmosphériques
par LUT.
6.2. Expérimentation sur les données aéroportées SFSI
6.2.1 Objectif de l'expérimentation sur les données SFSI
L'objectif principal de cette section est le même que celui présentée la section précédente, soit
une étude de sensibilité des méthodes de sélection des composantes élémentaires (ACP et
AEI) et de la déconvolution spectrale face aux effets atmosphértques.. Cette fois ci, des
données aéroportées SFSI seront utilisées pour atteindre cet objectif,
6.2.2 Corrections atmosphériques
L'élimination des divers effets d'absorption et de diffusion atmosphérique sur les données
hyperspectrales aéroportées à l'aide du modèle de transfert radiatif Modtran 3 (Berk et al.,
1989) consiste en la première étape. La figure 6.6 présente l'organigramme complet de la
méthodologie utilisée pour cette portion du projet. Ceci résulte alors en des données de
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réflectance (p), tel que décrit au chapitre 4 à la section 4.1. Les paramètres du modèle de
transfert radiatif Modtran permettant d'effectuer les corrections atmosphériques sont présentés
dans le tableau 6.3.
Tableau 6.3 : Paramètres utilisés pour les corrections atmosphériques des données aéroportées SFSI.
Modèle de transfert radiatif Modtran 3
Modèle atmosphérique US standard 1976
Modèle d'aérosol Continental rural
Vapeur d'eau 0,6 g/cm^
Dioxyde de carbone 200 ppm
Visibilité 50 km
Épaisseur optique 0,05
Le modèle de transfert radiatif Modtran est reconnu pour de meilleures corrections des effets
d'absorption atmosphérique que le modèle 6S, par exemple (Staenz et al., 1994). Ceci est très
propice, puisque les données aéroportées utilisées sont comprises entre 1 200 et 2 400 nm et
l'absorption atmosphérique affecte davantage les ondes électromagnétiques dans cette partie
du spectre solaire que la diffusion.
Le modèle atmosphérique US standard 1976 (NOAA/NASA/USAF, 1976) est une
amélioration du modèle de 1962. Ces modèles tentent de caractériser l'atmosphère de la
surface à 1 000 km aux latitudes moyennes. Les premiers 50 km sont identiques pour les deux
modèles alors qu'aux altitudes plus élevées, le modèle de 1976 est plus complet. Entre autres,
des informations sur la pression atmosphérique, la température, la densité et les différents gaz,
en fonction de l'altitude, sont retrouvées dans ce dernier modèle et non dans le modèle de
1962. Le choix de ce modèle semble donc justifié par la localisation du site d'étude, qui se
situe à des latitudes moyennes dans le mid-ouest des États-Unis.
La quantité de vapeur d'eau présente au site d'étude peut être estimée avec des capteurs
comportant les bandes spectrales autour des régions d'absorption atmosphérique de 940 et
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1 130 nm, causée par la vapeur d'eau. Cette méthode est expliquée dans Staenz and Williams
(1997). Le capteur SFSI ne couvre pas ces régions du spectre solaire, ce qui rend l'estimation
de la quantité de vapeur d'eau atmosphérique plus difficile. La figure 6.3 montre la
convergence du spectre moyen de l'image SFSI en fonction de la variation de la concentration
de vapeur d'eau atmosphérique. La valeur de 0,6 g/cm^ a été déterminée à l'aide des régions
d'absorption atmosphérique centrée sur 1 400 et 1 900 nm et de l'aspect général du spectre
moyen de l'image. La valeur de 0,8 g/cm^ est clairement une surestimation de la quantité de
vapeur d'eau atmosphérique. Par exemple, lorsque l'on examine l'absorption près de 1 475
nm, on remarque que le spectre moyen est déformé pour chacune des valeurs de vapeur d'eau.
La courbe bleue (0,6 g/cm^) est la seule courbe ou il n'y a pas de surestimation globale de la
vapeur d'eau et où l'absorption près de 1 475 nm est sensiblement au même niveau que la
réflectance à l'extérieure de la région d'absorption par la vapeur d'eau. La concentration de
CO2 a quant à elle été évaluée à l'aide du spectre moyen de l'image et des régions
d'absorption de CO2 centrées sur 2 (X)5 et 2 055 nm. La valeur par défaut retrouvée dans le
modèle atmosphérique US standard 1976 est de 357,5 ppm. La valeur estimée de 200 ppm
pour les corrections atmosphériques des données aéroportées SFSI est nettement inférieure à
cette valeur par défaut. Cette différence serait probablement causée par un mauvais
étalonnage des données SFSI, puisque aucune concentration de CO2 atmosphérique inférieure
à 350 ppm n'a été enregistrée dans cette région (Coleman, 1998). La convergence du spectre
moyen de l'image SFSI est montrée à la figure 6.4 en fonction de la variation de la
concentration de CO2. Ce graphique démontre très bien que la valeur par défaut du modèle de
transfert radiatif Modtran de 357,5 ppm est trop élevée. Une valeur de 280 ppm est encore
une fois trop grande et ceci se traduit alors par une déformation du spectre moyen de l'image
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Figure 6.3 : Convergence du spectre moyen de l'image SFSI pour la détermination de la quantité de
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Figure 6.4 : Convergence du spectre moyen de l'image SFSI pour la détermination de la concentration
de dioxyde de carbone nécessaire aux corrections atmosphériques.
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6.2.3 Luminance normalisée
Une seconde transformation a été appliquée sur les données de luminance (L*) et il s'agit de la
division de tous les pixels de l'image par un spectre d'éclairement solaire exo-atmosphérique,
tel que décrit à la section 3.2.2 du chapitre 3. Ce spectre est tiré de Modtran 3 et est présenté à
la figure 6.5 pour la région spectrale de 2 050 à 2 350 nm. Ceci permet d'obtenir des spectres
de luminance normalisée (p*), sans toutefois éliminer les effets d'absorption et de diffusion
atmosphériques. Cette transformation est très rapide, comparativement au corrections
atmosphériques, et peut aider à reconnaître ou identifier la signature spectrale des
composantes élémentaires. Si cette transformation n'affecte pas la classification par
déconvolution spectrale, il serait alors plus facile d'identifier les composantes élémentaires à
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Figure 6.5 : Spectre d'éclairement solaire exo-atmosphérique (Berk et al., 1989).
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6.2.4 Sélection des composantes élémentaires et déconvolution spectrale
Le volume des données de luminance a été réduit par la méthode de l'analyse en composantes
principales (ACP). L'ACP a pour but de diminuer la dimension des données en réduisant au
minimum la corrélation entre les bandes spectrales. Les composantes élémentaires nécessaires
à la déconvolution spectrale seront ensuite identifiées à partir des extrémités des nuages de
points des composantes principales. Cette méthode n'est cependant pas très robuste, puisqu'il
est souvent très difficile d'identifier les extrémités significatives des nuages de points. Elle est
également très subjective, puisque l'utilisateur peut visualiser le spectre de la composante
élémentaire et peut alors le conserver ou le rejeter selon ses préférences ou ses besoins. Ces
composantes élémentaires devraient être les éléments ayant les signatures spectrales les plus
pures retrouvées sur l'image. La méthode d'analyse d'erreur itérative a également été utilisée
pour la sélection des composantes élémentaires des trois ensembles de données (L*, p* et p).
Le tableau 6.4 présente les paramètres utilisés pour la sélection de ces composantes. Le
nombre de composantes élémentaires c'est arrêté à huit. Ceci est justifié, puisque les images
de fractions de superficie des composantes élémentaires supérieures à huit ne présentaient
typiquement qu'un aspect "poivre et sel". La déconvolution spectrale à partir des composantes
élémentaires a par la suite été effectuée sur les trois ensembles de données (L*, p* et p).
Tableau 6.4 : Paramètres utilisés pour la sélection des composantes élémentaires des données simulées.
Nombre de composantes élémentaires ...8
Nombre de pixels n  10
Angle du cône 2,5°




Sélection des composantes élémentaires
(méthode de l'ACP et de l'AEI)
Corrections atmosphériques
Réflectance (p)




Sélection des composantes élémentaires
(méthode de lACP et de l'AEI)





Figure 6.6 ; Organigramme méthodologique de l'expérimentation sur les données aéroportées SFSI.
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7. Présentation et analyse des résultats
Les résultats obtenus à la suite d'une classification par déconvolution spectrale sont des
images de fractions de superficie des composantes élémentaires. Il y a alors autant d'image de
fractions de superficie que de composantes élémentaires (C.F. section 4.3, chapitre 4). Ces
fractions sont limitées entre 0 et 1 et sont représentées par une codification de couleurs variant
du bleu (fraction égale à 0) au rouge (fraction égale à 1). Les méthodes de comparaison
utilisées pour évaluer la similitude des résultats obtenus sont le coefficient de détermination
(R^) et le coefficient de la distance euclidienne moyenne (CDEM), présentées au chapitre 4 à
la section 4.4. Les résultats obtenus à l'aide des données simulées et aéroportées sont
présentés dans ce chapitre aux sections 7.1 et 7.2 ainsi qu'une analyse de ces résultats à la
section 7.3.
7.1. Présentation des résultats
7.1.1. Résultats de la validation de la méthode de sélection des composantes élémentaires et
de l'algorithme de déconvolution spectrale
Tel que mentionné à la section 6.1.5. du chapitre 6, une vérification du bon fonctionnement de
la méthode de sélection des composantes élémentaires (AEl) et de l'algorithme de
déconvolution spectrale a été réalisée (annexe 3). Pour ce faire, un ensemble de données
hyperspectrales de réflectance comportant cinq composantes élémentaires et un pixel pure
pour chacune de ces composantes a été simulé. L'annexe 3 présente cette démarche et la
comparaison des résultats de déconvolution spectrale tirés des données de réflectance avec les
fractions originales servant à créer l'ensemble de données simulées. Ces résultats démontrent
que la procédure de sélection des composantes élémentaires par la méthode de l'AEl et
l'algorithme de déconvolution spectrale fonctionnent bien, mais que la procédure LUT de
ISDAS introduit de faibles erreurs aux données lors de la correction des effets atmosphériques.
La seconde étape, soit l'ajout d'effets atmosphériques, permettait de vérifier les seules
influences de ces effets sur la sélection des composantes (AEl) et la déconvolution spectrale.
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2puisque chacune des composantes élémentaires est formée d'un pixel pure. Les R et CDEM
montre que les résultats de déconvolution spectrale sont très similaires à ceux tirés des
données de réflectance originales et, par conséquent, que les effets atmosphériques ne
semblent pas affecter le processus.
Le retour à la réflectance à l'aide de la méthode des LUT (section 4.1 du chapitre4) permettait
de valider cette méthode de corrections des effets atmosphériques. Une fois les données
corrigées de leurs effets, une sélection des composantes élémentaires et une déconvolution ont
été réalisé. Les résultats ont de nouveau été comparés, à l'aide les et CDEM, avec les
résultats tirés des données de réflectance originales. Ces comparaisons démontrent que le
N  y» V • 2processus fonctionne normalement, et ce malgré de très légères baisses des R et
augmentations des CDEM.
7.1.2. Résultats de l'étude de sensibilité (simulation)
À l'aide des données simulées en luminance et des données originales de réflectance (C.F.
sections 6.1.2., 6.1.3. et 6.1.4., du chapitre 6), les fractions de superficie résultantes des
données de luminance apparente ont été comparées aux fractions extraites par la
déconvolution spectrale des données de réflectance. La figure 7.1 présente un exemple de la
déformation de la signature spectrale de la composante élémentaire de kaolinite par l'ajout des
effets atmosphériques (H2O et CO2). Comme mentionné précédemment, les quantités de
2  2
vapeur d'eau varient de 0 à 2,5 g/cm et ce avec un pas de 9,5 g/cm alors q.ue les
concentrations du dioxyde de carbone varient de 150 à 400 ppm^avec un pas de 50 ppm. La
concentration de 357,5 ppm ne se conforme cependant pas à ces valeurs de pas régulier,
puisqu'il s'agit de la valeur par défaut (standard) du modèle de transfert radiatif Modtran. Il en
résulte alors en six résultats de déconvolution spectrale pour la variation de la vapeur d'eau et
six pour la variation de la concentration du dioxyde de carbone. Le tableau 7.1 présente les
résultats de comparaison pour les données contaminées par des variations du dioxyde de
carbone alors que le tableau 7.2 montre les résultats pour les données contaminées par des
variations de la vapeur d'eau. La figure 7.2 montre quant à elle deux exemples de résultats de
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déconvolution spectrale réalisée sur les données simulées (H2O =1,5 g/cm et CO2 = 357,5
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Figure 7.1 : Exemple de la déformation des signatures spectrales d'une composante élémentaire
(kaolinite) causée par l'ajout d'effets atmosphériques (H2O en g/cm^ à gauche et CO2 en














Fraction de superficie (image A)
Figure 7.2 : Exemple de résultats de déconvolution spectrale pour des données de réflectance (A) de
luminance (B). En dessous, un diffusogramme (C) avec les résultats de et de CDEM.
Tableau 7.1 : Comparaison des résultats de déconvolution spectrale des données de luminance apparente simulées et des données originales de
réflectance (variation de la concentration du dioxyde de carbone)
Alunite Dickite Kaolinite niite Végétation
Dioxyde de carbone
(ppm) CDEM CDEM R^ CDEM R^ CDEM R^ CDEM R^
150 0.0059 0.999 0.0088 0.999 0.0090 0.999 0.0160 0.993 0.0113 0.996
200 0.0059 0.999 0.0088 0.999 0.0090 0.999 0.0157 0.993 0.0111 0.997
250 0.0060 0.999 0.0092 0.999 0.0091 0.999 0.0158 0.993 0.0111 0.997
300 0.0061 0.999 0.0093 0.999 0.0091 0.999 0.0157 0.993 0.0110 0.997
357.5 0.0060 0.999 0.0088 0.999 0.0092 0.999 0.0160 0.993 0.0110 0.997
400
1
0.0061 0.999 0.0092 0.999 0.0091 0.999 0.0157 0.993 0.0109 0.997
Tableau 7.2 : Comparaison des résultats de déconvolution spectrale des données de luminance apparente simulées et des données
originales de réflectance (variation de la quantité de vapeur d'eau)
Alunite Dickite Kaolinite lllite Végétation
Vapeur d'eau
(g/cm^) CDEM CDEM R^ CDEM R^ CDEM R^ CDEM R^
0.0 0.0060 0.999 0.0090 0.999 0.0095 0.998 0.0171 0.992 0.0121 0.996
0.5 0.0060 0.999 0.0088 0.999 0.0088 0.999 0.0161 0.993 0.0114 0.996
1.0 0.0060 0.999 0.0091 0.999 0.0091 0.999 0.0157 0.993 0.0109 0.997
1.5 0.0060 0.999 0.0088 0.999 0.0092 0.999 0.0160 0.993 0.0110 0.997
2.0 0.0061 0.999 0.0094 0.998 0.0090 0.999 0.0156 0.994 0.0107 0.997




7.1.3. Résultats des données aéroportées
Comme pour la partie de la simulation, les résultats obtenus sont des images représentant les
fractions de superficie de chacune des composantes élémentaires présentes sur l'image, et ce
pour chaque pixel. La figure 7.3 présente un exemple de résultats de déconvolution spectrale
effectuée sur les données aéroportées avec la composante élémentaire d'alunite (méthode de
l'AEl). Ces composantes élémentaires peuvent être de la végétation, de l'eau, des zones
ombragées, des minéraux ou tous autres matériaux présents sur l'image traitée. Il y aura alors
autant d'images résultantes que de composantes élémentaires et ceci pour les données
réflectance corrigées des effets atmosphériques (p), de luminance normalisée (p*) et de
luminance (L*). Les composantes élémentaires ont été identifiées grâce à une campagne de
terrain effectuée à l'automne 1998 et à leurs signatures spectrales. Les composantes
élémentaires identifiées comme l'ombre, la silice et la patine ont été identifiées grâce à leur
localisation et non à l'aide de leur signature spectrale. Les signatures spectrales de la patine et
de la silice semblent comporter passablement de bruit et ne contiennent aucun trait
d'absorption caractéristique des minéraux de cette région. Quant à la composante élémentaire
de l'ombre, la topographie du site d'étude et l'heure a laquelle les doimées ont été acquises à
permit de facilement identifier cette composante sur l'image aéroportée. La figure 7.4 montre
un exemple de la signature spectrale de la composante élémentaire d'alunite, et ce pour les
données de luminance, de luminance normalisée et de réfleetance. 11 est important de noter
que les signatures spectrales des composantes élémentaires montrées dans cette figure ne
proviennent pas des mêmes pixels. La signature spectrale de réflectance n'est donc pas
obtenue de la correction des effets atmosphériques de la signature spectrale de luminance, de
même que la signature spectrale de luminance normalisée n'est pas obtenue par la
normalisation de la signature spectrale de luminance. Les résultats de déconvolution spectrale
tirés des données réflectance à l'aide du modèle de transfert radiatif Modtran sont utilisés
comme référence. Les mêmes paramètres statistiques sont utilisés pour comparer les résultats
de déconvolution spectrale des ensembles de données aéroportés. Le tableau 7.3 présente les
statistiques de comparaison entre les résultats de la déconvolution spectrale effectuée sur les
données de luminance et celle effectuée sur les données de réflectance pour l'image complète.
Les spectres des composantes élémentaires 6 et 8 tirées des données de réflectance sont toutes
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deux de la kaolinite. Pour cette raison, les images résultantes de fractions de superficie ont été
additionnées. Ceci a permit de comparer ces nouvelles fractions avec les fractions obtenues à
l'aide des composantes élémentaires 4 et 7 des données de luminance, elles aussi additionnées.
L'annexe 4 montre toutes les images de fractions de superficie additionnées.
Il en est de même dans le tableau 7.4 pour la kaolinite, mais également pour les composantes
élémentaires 4 et 8 (silice) extraites des données de luminance normalisée. Ces nouvelles
fractions ont été comparées aux fractions de superficie obtenues à partir de la 4® composante
élémentaire tirée des données de réflectance, qui est probablement de la silice. Les résultats
obtenus avec la composante élémentaire 7 (patine) tirée des données de réflectance ne peut
être comparée à aucun autre résultat puisque cette composante élémentaire est inclue dans
celle de l'ombre pour les données de luminance normalisée.
Les résultats de la déconvolution spectrale, obtenus à l'aide des composantes élémentaires
choisit par la méthode de l'ACP, tirés des données de réflectance et de luminance sont
comparés entre eux et présentés à l'intérieur du tableau 7.5. L'annexe 5 présente toutes les










^  Fraction de superficie (image A) ^
Figure 7.3 : Exemple de résultats de déconvolution spectrale pour des données de réflectance (A) et de
luminance (B) pour la composante élémentaire de l'alunite. En dessous, un



































Figure lA : Exemple d'une signature spectrale (alunite) de données de luminance, de luminance
normalisée et de réflectance.
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Tableau 7.3 : Comparaison des résultats de déconvolution spectrale des données de luminance et de







1 Inconnue 0.0479 0.748
2 Ombre 0.0834 0.786
3 Alunite 0.0360 0.882
4 Silice 0.0854 0.719
5 Buddingtonite 0.0662 0.819
6 Kaolinite 0.1259 0.256
7 Patine 0.0979 0.669




Tableau 7.4 : Comparaison des résultats de déconvolution spectrale des données de luminance
normalisée et de réflectance. Les composantes élémentaires ont été sélectionnées avec






1 Inconnue 0.0989 0.459
2 Ombre 0.1160 0.425
3 Alunite 0.0411 0.852
4 Silice 0.1150 0.409
5 Buddingtonite 0.0830 0.698
6 Kaolinite 0.1000 0.510
7 Patine n/a n/a





(luminance normalisée) Silice 0.1150 0.716
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Tableau 7.5 : Comparaison des résultats de déconvolution spectrale des données de luminance et de







1 Inconnue 0.0565 0.572
2 Ombre 0.0698 0.869
3 Alunite 0.0268 0.938
4 Silice 0.0657 0.823
5 Buddingtonite 0.0595 0.810
6 Kaolinite 0.0349 0.927
7 Patine 0.0725 0.856
7.2. Analyse des résultats
7.2.1. Simulation
La comparaison des résultats de déconvolution spectrale (tableaux 7.1 et 7.2) ainsi que
l'exemple de la figure 7.1 montre que les corrections atmosphériques ne sont pas nécessaires
dans le cadre de cette simulation et que la déconvolution spectrale et le choix des composantes
élémentaires ne sont pratiquement pas influencés par la variation de la concentration des gaz
absorbants. Il faut cependant noter que cette simulation est limitée, volontairement, et que ces
limites influencent la sélection des composantes élémentaires et la déconvolution spectrale.
L'ajout des effets atmosphériques ne déforme pas suffisamment la signature spectrale des
composantes élémentaires et les traits d'absorption caractéristiques des minéraux sont toujours
présent et identifiable. L'exemple de la figure 7.1 démontre que la forme de la signature
spectrale de la kaolinite est très peu affectée par l'ajout d'effets atmosphériques (H2O et CO2).
Le nuage de points m-dimensionnels formé par les données simulées n'est par conséquent pas
suffisamment déformé pour que la méthode de sélection des composantes élémentaires (AEI)
soit affectée. Il est donc possible d'extraire les mêmes composantes élémentaires et d'obtenir
de résultats de déconvolution spectrale similaires à partir de données sans bruit, créer à partir
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de composantes élémentaires connues et de fractions de superficie connues et ce malgré les
effets atmosphériques. Ces résultats suggèrent que les composantes élémentaires puissent
décrire presque parfaitement le nuage de points, tel qu'illustré conceptuellement à la figure 4.3
du chapitre 4, ce qui permet d'obtenir d'excellents et CDEM (voir les tableaux 7.1 et 7.2)
lors de la comparaison des résultats de déconvolution spectrale.
7.2.2. Données aéroportées
Une analyse visuelle des images A et B, de la figure 7.3, indique que les résultats de
déconvolution spectrale des données de luminance sont similaires à ceux tirés des données de
réflectance, pour cet exemple. Les statistiques des tableaux 7.3, 7.4 et 7.5 pourraient
cependant indiquer le contraire pour certaines composantes élémentaires, puisque quelques
CDEM et ne se conforment pas aux limites fixées de 0,1 et 0,7, respectivement (voir
l'annexe 2). Les hautes valeurs des CDEM et les faibles valeurs des R^ proviennent de la
déformation du nuage de points m-dimensionnels des données aéroportées causées par des
transformations spectrales, tels les corrections atmosphériques et la division par un spectre
d'éclairement exo-atmosphérique (Eo). Ces deux transformations affecte différemment chaque
bande spectrale. Par exemple, pour la division des pixels de l'image par Eo, selon la figure 6.3
du chapitre 6 ce spectre d'éclairement exo-atmosphérique diminue de près de 40% entre 2 050
et 2 350 nm. Les valeurs de luminance de la bande spectrale située près de 2 050 nm seront
réduites de 40% de plus que les valeurs de luminance de la bande spectrale située près de 2
350 nm. Cette déformation du nuage de points m-dimensionnels des données aéroportées
change les distances relatives entre chacun des points du nuage (les pixels). Puisque la
méthode de l'AEI utilise la distance relative entre chacune des extrémités du nuage de points
pour choisir les composantes élémentaires (section 4.2.2. du chapitre 4), la sélection de ces
composantes sera, par conséquent, affectée. C'est que la méthode de l'AEI choisit comme
première composante élémentaire celle située à la plus grande distance du spectre moyen de
l'image (section 4.2.2. du chapitre 4). La seconde composante élémentaire sera celle située le
plus loin, dans l'espace à m-dimensions, de la première composante élémentaire et ainsi de
suite pour les autres composantes élémentaires. Lorsque ces distances relatives sont changées,
et c'est ce qui se produit lors de la division par Eo et des corrections atmosphériques, l'ordre
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dans lequel les composantes élémentaires seront choisit changera. Le tableau 7.6 présente
l'ordre des composantes élémentaires sélectionnées par la méthode de l'AEI pour chacun des
ensembles de données (L, p, et p*). Ce changement dans l'ordre des composantes
élémentaires ne devrait pas affecter les résultats de déconvolution spectrale si, premièrement,
les pixels choisit sont les mêmes pour chacun des ensembles de données et, deuxièmement, si
les mêmes composantes élémentaires sont sélectionnées. Il en est de même pour les données
corrigées des effets atmosphériques (données de réflectance), puisqu'une division (par Etot) est
également effectuée (section 3.2.2. du chapitre 3).
Tableau 7.6 : Ordre de sélection des composantes élémentaires selon la méthode de l'AEI pour les





Luminance Luminance normalisée Réflectance
Inconnue 1 1 1
Ombre 2 2 2
Alunite 3 3 3
Kaolinite 4 6 6
Buddingtonite 5 5 5
Silice 6 4 4
Kaolinite 7 8 8
Patine 8 7 n/a
Les pixels sélectionnés sont cependant effectivement différents d'un ensemble de données à
l'autre pour certaines composantes élémentaires et ceci est encore une fois causée par la
déformation du nuage de points m-dimensionnels, qui est différente pour chaque bande
spectrale. Lors de cette déformation du nuage de points, soit par les corrections
atmosphériques ou par la division par Eq, les points (pixels) du nuage seront alors plus
rapprochés les uns des autres (diminution de la distance relative). Ce regroupement des pixels
peut entraîner une confusion lors de la sélection des composantes élémentaires. Cette
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confusion provient de l'ajout ou du retrait de certains pixels à l'intérieur du cône permettant la
sélection des pixels formant les composantes élémentaires (section 4.2.2. du chapitre 4).
Un exemple des effets de la variation de la distance relative entre les points du nuage est
obtenu grâce à la composante élémentaire #7, soit la patine (du moins pour les données de
luminance et de réflectance). La patine n'est pas sélectionnée pour les données de luminance
normalisée et la composante élémentaire qui est sélectionnée n'a pu être identifiée, d'un point
de vue minéralogique. Les résultats de déconvolution spectrale obtenus à partir de cette
composante élémentaire (Annexe 5, figure 7 C) ne présente qu'un aspect de « sel et poivre ».
Puisque cette composante élémentaire présente une signature spectrale très différente de celle
de la patine, les pixels comportant de la patine ne seront pas retrouves sur l'image de fractions
de superficie de cette composante élémentaire. Ces pixels de patine seront plutôt distribués
entre d'autres composantes élémentaires, telle la composante élémentaire #1 (inconnue) et la
composante élémentaire #2 (ombre), qui présentent des signatures spectrales quelque peu
similaire à la patine (Annexe 5, figure 1 et 2). Cette redistribution des fractions de superficie
est attribuable à la procédure de déconvolution spectrale qui exige que la somme de chacune
des fractions doit être égale à 1 pour chaque pixel de l'image (section 4.3 du chapitre 4). La
patine ne serait plus une extrémité du nuage de point des données de luminance normalisée et,
par conséquent, une composante élémentaire. La composante élémentaire de patine est
cependant sélectionnée pour les données de réflectance et ce malgré la déformation du nuage
de points des données aéroportées. Cette déformation est différente de celle causée par la
division par Eo, et ceci est principalement dû à la correction de la bande d'absorption du CO2 à
2 055 nm. La signature spectrale de la patine étant uniforme, une déformation spectrale
différentielle sera susceptible d'affecter le choix des composantes élémentaires. Dans ce cas,
les corrections atmosphériques permettent une meilleure classification des minéraux de
surface.
Pour vérifier que la déformation du nuage de points affecte le choix des composantes
élémentaires par des variations des distances relatives entre les points, une sélection de neuf
composantes élémentaires avec la méthode de l'AEI sur les données de luminance a été
réalisée. Ce processus est valide puisque la méthode de l'AEI ne fait que chercher une
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nouvelle composante élémentaire supplémentaire et n'affecte en rien les huit composantes
élémentaires sélectionnées préalablement (voir la section 4.2.2 du chapitre 4). Cette neuvième
composante élémentaire est la même que la composante élémentaire #7 extraite des données
de luminance normalisée. Cette composante élémentaire était alors la composante ayant la
plus grande distance avec la composante élémentaire #8. La transformation des données de
luminance en données de luminance normalisée aurait donc changé les distances relatives et
affecté la méthode de l'AEI dans la sélection des composantes élémentaires. Les résultats de
déconvolution spectrale seront également influencés.
Ce problème de sélection de composantes élémentaires différentes pour chacun des ensembles
de données peut être éviter lorsque les mêmes pixels (même localisation spatiale) sont utilisés
pour choisir les composantes élémentaires de chaque image (L, p et p*). La figure 7.5 montre
un exemple de la variation de la signature spectrale d'une composante élémentaire lorsque
celle-ci est choisit par la méthode de l'AEI et lorsque les pixels de la même composante
élémentaire des données de réflectance sont utilisés. C'est-à-dire que la procédure de
sélection des composantes élémentaires (méthode de l'AEI) a été contournée et que les pixels
formant les composantes élémentaires de données de réflectance ont été utilisés pour extraire
les composantes élémentaires des données de luminance et de luminance normalisée. Les
tableaux 7.7 et 7.8 présentent les résultats obtenus lorsque les composantes élémentaires des
données de luminance et de luminance normalisée sont extraites à partir des mêmes pixels que
les composantes élémentaires des données de réflectance. Ceci a permit d'étudier des résultats
de déconvolution spectrale en fonction de la variation des spectres des composantes
élémentaires (pour les mêmes pixels) et non de l'effet de la localisation de ces composantes.
Les coefficients de détermination (R^) et les coefficients de la distance euclidienne moyenne
(CDEM) sont nettement améliorés par rapport aux tableaux 7.3 et 7.4, mais ne sont toujours
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Figure 7.5 : Exemple de la variation de la signature spectrale de la composante élémentaire d'alunite
(données de luminance) avec la localisation des pixels pour la sélection des composantes
élémentaires. La courbe bleue représente une composante élémentaire choisit par la
méthode de l'AEI, alors que la courbe rouge représente une composante élémentaire
choisit à partir des mêmes pixels que les composantes élémentaires tirées des données de
réflectance. DÉJÀ
Les effets de la déformation du nuage de points ne sont presque pas ressentit sur les données
simulées. Ces données sont formées de cinq composantes élémentaires ne comportant aucun
bruit. Le nuage de point d'un tel ensemble de données sera très similaire à celui retrouvé à la
figure 4.3 du chapitre 4. Un nuage de points de données aéroportées sera quant à lui similaire
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à la figure 4.1 du chapitre 4. De telles différences entre ces deux nuages de points peuvent
provenir, non seulement de la présence de bruit, mais également de l'absence de pixels pures
ou presque pures dans l'image. Les extrémités du nuage de points seront alors moins bien
définit (figure 4.1 du chapitre 4). Avec un nuage plus flou et moins bien délimité, des
transformations comme les corrections atmosphériques et la division par Eo peuvent changer
les pixels formant les extrémités du nuage. Lorsque les extrémités sont changées, les
composantes élémentaires sont différentes et les résultats de déconvolution spectrale seront
également différents. Dans le cas des données simulées, malgré le fait que celles-ci ne
contiennent que deux pixels pures, les extrémités sont tout de même très bien définit (figure
7.6). Des transformations comme les corrections atmosphériques et la division par Eo ne
déformeront pas suffisamment le nuage de point pour influencer la méthode de l'AEI et les
















Figure 7.6 : Nuage de points des données simulées en luminance.
D reste maintenant à déterminer pourquoi la comparaison des résultats de déconvolution
spectrale obtenus des données aéroportées sont différents de ceux tirées des données simulées.
Le nuage de points des données simulées est parfaitement définit par les cinq composantes
élémentaires puisque chaque pixel de l'image est formé d'une fraction de ces composantes
élémentaires et que la somme de ces fractions est égale à 1. Pour les données aéroportées
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SFSI, les huit composantes élémentaires ne décrivent pas parfaitement tout les pixels de
l'image, puisqu'il peut exister plus de huit composantes. Ces huit composantes élémentaires
définissent un sous-espace de l'espace m-dimensionnels des données aéroportées SFSI. Les
pixels se retrouvant à l'intérieur de ce sous-espace seront parfaitement définit par les
composantes élémentaires, alors que ceux retrouvés à l'extérieur de ce sous-espace
comporteront un terme d'erreur résiduelle (section 4.2.2 et 4.3, du chapitre 4). Après une
transformation spectrale du nuage de points, par des corrections atmosphériques par exemple,
certains pixels passent de l'extérieur du sous-espace à l'intérieur de ce sous-espace, et vice
versa. Lorsque ceci se produit, ce pixel ne sera plus décrit par les mêmes composantes
élémentaires, ce qui entraînera des variations des résultats de déconvolution spectrale. La
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Figure 7.7 : Exemple du déplacement d'un pixel (P) de l'extérieur à l'intérieur du sous-espace définit
par le triangle noir et les trois composantes élémentaires A, B et C.
Avant la transformation spectrale, le pixel P se trouvait à l'extérieur du sous-espace définit par
les composantes élémentaires A, B et C et était décrit par les composantes élémentaires A et B
seulement, en plus d'un terme d'erreur résiduelle. Lorsque ce même pixel P passe à l'intérieur
de ce sous-espace, la composante élémentaire C sera alors nécessaire pour décrire ce pixel.
Les images de fraction de superficie des composantes élémentaires A, B et C obtenues à l'aide
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des données avant la transformation spectrale seront par conséquent différentes des images de
fractions de superficie des composantes élémentaires A, B et C obtenues à l'aide des données
après la transformation spectrale. Cette transformation spectrale peut être introduite par
corrections atmosphériques ou par la normalisation des données de luminance apparente par
Eo. Les nouvelles fractions de superficie introduite dans les résultats de déconvolution
spectrale de la composante élémentaire C ne seront pas élevées puisque le nuage de points
n'est pas transformé dramatiquement. Si le nuage de points des données aéroportées était
transformé de façon dramatique par une transformation spectrale, les résultats de
déconvolution spectrale serait passablement différents de ce que l'on observe ici.
L'introduction de ces nouvelles fractions de superficie pourrait également expliquer la
dispersion du diffusogramme de la figure 7.3, C, puisque ce sont les fractions de superficie
plus faibles qui sont affectées par le processus susmentionné.
Malgré le fait que des erreurs sont introduites à travers la procédure de sélection des
composantes élémentaires et de la déconvolution spectrale, les corrections atmosphériques ne
semblent pas nécessaires pour effectuer une classification des minéraux de surface. La plupart
des et CDEM du tableau 7.3 et 7.5 respectent les limites fixées de 0,7 et 0,1 comme
objectifs. Pour les données SFSI, les effets atmosphériques sont presque constants sur toute
l'image, c'est-à-dire que les effets retrouvés en bordure de l'image sont pratiquement les
mêmes que les effets retrouvés au nadir. Les caractéristiques reliées au capteur SFSI (champ
de vision de 9,4° et une altitude de vol de près de 2,9 kilomètres) engendre une différence de
parcours des ondes électromagnétiques d'environ 0,34% entre la bordure de l'image et le
nadir. Cette faible différence de parcours n'engendre donc pas d'effets atmosphériques
différentiels sur l'image. Par exemple, une signature spectrale de kaolinite provenant de la
bordure de l'image sera presque identique à signature retrouvée au centre de l'image. Des
effets atmosphériques différentiels sur une image, causées par un grand champ de vision ou
des variations topographiques, pourraient influencer la méthode de sélection des composantes
élémentaires de l'AEI par conséquent la déconvolution spectrale.
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Tableau 7.7 : Comparaison des résultats de déconvolution spectrale des données de luminance et de







1 Inconnue 0.0294 0.907
2 Ombre 0.0444 0.940
3 Alunite 0.0171 0.978
4 Silice 0.0341 0.924
5 Buddingtonite 0.0465 0.894
6 Kaolinite 0.0392 0.912
7 Patine 0.0461 0.907
8 Kaolinite 0.0434 0.708
6+8 (luminance)
vs 6+8 (réflectance) Kaolinite 0.0328 0.951
Tableau 7.8 : Comparaison des résultats de déconvolution spectrale des données de luminance
normalisée et de réflectance. Les composantes élémentaires ont été sélectionnées à






1 Incoimue 0.0364 0.852
2 Ombre 0.0552 0.909
3 Alunite 0.0190 0.973
4 Silice 0.0421 0.889
5 Buddingtonite 0.0522 0.869
6 Kaolinite 0.0389 0.908
7 Patine 0.0649 0.844






Les données hyperspectrales simulées et aéroportées provenant du capteur SFSI ont servit à
déterminer la nécessité des corrections atmosphériques pour la classification des minéraux de
surfaces avec la méthode de déconvolution spectrale. Plus précisément, il fallait évaluer les
effets des gaz absorbants, tel la vapeur d'eau et de dioxyde de carbone, sur la méthode de
classification de déconvolution spectrale dans la plage spectrale de 2 050 à 2 350 nm.
Pour réaliser cette étude, des données hyperspectrales ont été simulées à l'aide de cinq
spectres de réflectance (composantes élémentaires) et des fractions de superficie connues pour
chacune de ces composantes élémentaires. À ces données furent ajoutés différents effets
atmosphériques, transformant ainsi les données de réflectance en données de luminance au
capteur (luminance apparente). Ceci a permit d'analyser les seuls effets de l'absorption
atmosphérique sur la classification des données par déconvolution spectrale. Cinq
composantes élémentaires ont été sélectionnées par la méthode de l'analyse d'erreur itérative
(AEI) et une déconvolution spectrale a ensuite été réalisée sur les données de luminance au
capteur et de réflectance originales simulées. Les résultats furent comparés entres eux à l'aide
du coefficient de détermination (R^) et du coefficient de la distance euclidienne moyenne
(CDEM).
Des données aéroportées ont également été utilisées pour vérifier notre hypothèse qui stipule
que les effets atmosphériques ne sont point nécessaires pour la classification des minéraux de
surfaces avec la méthode de déconvolution spectrale. Ces données aéroportées de luminance
apparente ont été convertit en données de luminance apparente normalisée et de réflectance.
Les composantes élémentaires ont été sélectionnées par la méthode de l'analyse en
composantes principales (ACP) pour les données de luminance apparente et de réflectance et
par la méthode de l'analyse d'erreur itérative (AEI) pour les trois ensembles de données
(luminance apparente, luminance apparente normalisée et réflectance). Une déconvolution
spectrale fut par la suite effectuée à l'aide des composantes élémentaires choisit et les résultats
furent également comparés entres eux à l'aide du R et du CDEM.
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Les résultats obtenus des données simulées démontrent clairement que les effets d'absorption
atmosphériques sont négligeables pour la classification de ces données dans la plage spectrale
de 2 050 à 2 350 nm. Des résultats similaires ont également été obtenus à partir des données
aéroportées SFSI, et ce à l'aide des méthodes de sélection des composantes élémentaires de
l'ACP et de l'AEI. Des différences se présentent cependant pour certaines composantes
élémentaires extraites des données aéroportées. La méthode de sélection des composantes
élémentaires par l'AEI serait également sensible à des transformations spectrales, dont les
corrections atmosphériques et la normalisation par Eo sont des exemples. La déformation du
nuage de points causée par ces transformations affecterait la sélection des composantes
élémentaires et les résultats de déconvolution spectrale. Cette sensibilité se traduirait par une
sélection des composantes élémentaires légèrement différente, ce qui par la suite affecterait les
résultats de déconvolution spectrale. Les corrections atmosphériques seraient donc nuisibles
au processus de classification des minéraux de surface par la méthode de déconvolution
spectrale. Les facteurs qui influence la sélection des composantes élémentaires par la méthode
de l'ACP seraient davantage reliés à la façon que cette méthode fonctionne dans le logiciel
(ISDAS), telle la limite des dimensions de la région d'intérêt permettant de sélectionner les
pixels formant les composantes élémentaires.
Malgré des différences observées pour quelques-unes des composantes élémentaires, la
classification des minéraux de surface par la méthode de déconvolution spectrale est peu
affectée par les effets d'absorption atmosphériques. Les résultats de déconvolution spectrale
tirés des données de luminance apparente sont suffisamment similaires aux résultats tirés des
données de réflectance pour indiquer les mêmes points d'intérêts minéralogiques. Les
résultats obtenus à partir des données de luminance normalisée ne présentent pas d'aussi bons
résultats que les données de luminance apparente, ce qui indique encore une fois que la
méthode de l'AEI semble être sensible aux transformations spectrales appliquées sur les
données aéroportées. De tels résultats pourraient alors induire en erreur quiconque utiliserait
ces résultats de classification tirés des données de luminance normalisée.
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10. Glossaire géologique
Alluvions : Sédiments déposés par les cours d'eau.
Basalte : Roche ignée mafique (ferromagnésien) composée principalement de plagioclases calciques.
Biotite (mica noir) : Silicate largement distribué du groupe des micas
[K(Mg,Fe'^)3(Al,Fe3^)Si30,o(OH)2].
Dacitique : Relatif à la dacite. Roche extrusive à grain fin contenant du quartz.
Feldspaths : Minéraux silicatés de formule générale XA1(A1, Si)308 ou X = K, Na, Ca, Ba, Rb,
Sr ou Fe. Les feldspaths comptent pour plus de 60% des minéraux de l'écorce
terrestre.
Limon : Roche détritique de granulométrie intermédiaire entre celle des sables et des argiles.
Plagioclases : Groupe des feldspaths possédant une structure triclinique de formule générale
(Na,Ca)Al(Si,Al)Si208.
Quartz : Silice cristallisée.
Rhyolitique : Relatif au rhyolite. Groupe de roches ignées extmsives, typiquement porphyritiques
(contenant de phénocristaux).
Sanidine : Minéral de haute température du groupe des feldspaths alcalins.
Tufs : Roches pyroclastiques (expulsées d'un volcan) consolidées.
Verre volcanique : Un produit amorphe du refroidissement rapide du magma.
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Annexe 1 : Conversion du nombre d'onde (k) en longueur d'onde (A,) pour l'amélioration de
la résolution spectrale du modèle de transfert radiatif Modtran par rapport à
Lowtran.
Le nombre d'onde (k) est utilisé dans les manuels d'utilisateurs des modèles de transfert
radiatif Lowtran et Modtran pour définir la résolution spectrale de ces modèles. Pour effectuer
la conversion des nombres d'onde en longueur d'onde (A) la relation suivante est utilisée ;
A + AA = —^ (Al.l)
où
Ak : largeur de bande en cm"', et
AA : largeur de bande en cm.
Si un facteur de 1/A est mit en évidence et que l'équation Al.l est développée selon la série de
Taylor (Press et al, 1992) suivante :
/(jc) = —— = l-x + x^-... (Al.2)
1 + X
où
X : est, dans ce cas ci, égale à AA/A
En conservant que le terme du premier ordre (1-x), il en résulte la relation suivante :
k + (A1.3)
La largeur de bande Ak peut alors être convertit en longueur d'onde AA de la façon suivante :
Ak=^ (A1.4)
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Deux exemples seront maintenant présentés pour illustrer l'amélioration de la résolution
spectrale de Modtran par rapport à Lowtran, et ce à l'aide de l'équation A1.4. Le premier à
une longueur d'onde de 500 nm et le second à 2 500 nm et ce pour une largeur de bande de 20
et de 2 cm"' pour Lowtran et Modtran, respectivement.
Exemple 1 : À, = 500 nm ou 5*10"^ cm
a) Pour le modèle de transfert radiatif Lowtran
AA = 20 cm"' X (5x10"^ cm)^ =5x10"® cm = 0,5nm
b) Pour le modèle de transfert radiatif Modtran
A A = 2 cm"' X (5 X10"^ cmY = 5 xlO"' cm = 0,05 nm
Exemple 2 : À, = 2 500 nm ou 2,5* 10"^ cm
a) Pour le modèle de transfert radiatif Lowtran
AÀ = 20 cm~^ X (2,5x10"^ cm)^ = 1,25x10"® cm = 12,5nm
b) Pour le modèle de transfert radiatif Modtran
AÀ = 2 X (2,5x10^ cmY = 1,25x10"' cm = 1,25nm
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Annexe 2 : Validation des valeurs de R et de CDEM à atteindre pour la comparaison des
















Figure 1 : Exemple de résultats de déconvolution spectrale qui ne se conforment pas aux valeurs
minimales de 0,7 et maximales de 0,1 pour le et le CDEM respectivement. L'image en
A provient des données de luminance normalisée, l'image en B provient des données de
réflectance et l'image en G est une image de l'erreur relative entre les images A et B. Il


















Figure 2 : Exemple de résultats de déconvolution spectrale qui se conforment aux valeurs minimales de
0,7 et maximales de 0,1 pour le et le CDEM respectivement. L'image en A provient des
données de luminance, l'image en B provient des données de réflectance et l'image en C est
une image de l'erreur relative entre les images A et B. Il s'agit ici de la composante
élémentaire #2, soit l'ombre.
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Annexe 3 : Vérification de la méthode de sélection des composantes élémentaires (AEI) et de
l'algorithme de déconvolution spectrale.
Tel que mentionné à la section 6.1. du chapitre 6 et à la section 7.1.1. du chapitre 7, une
vérification de la méthode de sélection des composantes élémentaires (AEI) et de l'algorithme
de déconvolution spectrale intégré dans ISDAS est réalisée à l'aide de données simulées. Ce
nouvel ensemble de données, formé de cinq composantes élémentaires, comporte un pixel
pure pour chacune de ces composantes. Celui-ci a été créé de la même façon que l'ensemble
de données décrit à la section 6.1.2. du chapitre 6, à l'exception du pixel pure pour chacune
des composantes élémentaires. Les cinq composantes élémentaires ont été choisit avec la
méthode de l'AEI et chacune étant formée d'un seul pixel. Une déconvolution spectrale est
par la suite effectuée sur les données originales de réflectance. Les résultats sont comparés
avec les fractions originales ayant servit à la création de l'ensemble de données réflectance et
ce à l'aide du CDEM et du (section 4.4. du chapitre 4). Les résultats attendus d'une telle
expérience sont des CDEM et quasi parfait, soit près de 0 et 1 respectivement. Le tableau 1
présente ces résultats.
Tableau 1 : Comparaison des résultats de déconvolution tirés des données de réflectance originales et





1  Alunite 0.000091 1.000000




Des effets atmosphériques ont par la suite été ajoutées aux données de réflectance originales,
tel que décrit à la sous-section 6.1.3 du chapitre 6. Cinq composantes élémentaires ont été
sélectionnées, suivit d'une classification par déconvolution spectrale. Les résultats de cette
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déconvolution spectrale sont comparés avec les résultats tirés des données de réflectance
2
originales, toujours à l'aide du CDEM et du R
Tableau 2 : Comparaison des résultats de déconvolution tirés des données de luminance simulées (H2O
= 2,5 g/cm^ et CO2 = 357,5 ppm) et des données de réflectance originales. Chacune des









Pour vérifier la sensibilité de la procédure de sélection des composantes élémentaires à des
transformations spectrales, tel les corrections atmosphériques, les données de luminance
simulées ont été corrigées des effets atmosphériques qui leurs avaient été ajoutées à l'aide de
la procédure du LUT (section 4.1. du chapitre 4). La méthode de l'AEI a permit de choisir 5
composantes élémentaires formées chacune d'un seul pixel. Une déconvolution spectrale a
ensuite été effectuée et les résultats comparés aux fractions de superficie tirées des données de
réflectance originales. Le tableau 3 présente ces résultats et les R et CDEM obtenus sont
différents de ceux du tableau 1. Ces variations seraient causées par des erreurs
d'approximations lors des calculs effectués par la procédure LUT dans ISDAS. Le graphique
A3.1 présente la variation de la signature spectrale moyenne de l'image des données originales
de réflectance (courbe bleue) et des données corrigées des effets atmosphériques (courbe
rouge), qui ont préalablement été ajoutées aux données de réflectance originales.
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Tableau 3 : Comparaison des résultats de déconvolution tirés des données de réflectance (données de
luminance simulées (H2O = 2,5 g/cm^ et CO2 = 357,5 ppm) corrigées des effets
atmosphériques) et des données de réflectance originales (section 6.1.5., chapitre 6) .






















— Données de réflectance originales
— Données corrigées des effets atmosphériques
2050 2100 2150 2200 2250
Longueur d'onde (nm)
2300 2350
Figure A3.1 : Variation de la signature spectrale moyenne de l'image des données de réflectance
originales (courbe bleue) et des données corrigées des effets atmosphériques (courbe
rouge), qui ont préalablement été ajoutées aux données de réflectance originales,
causées par la procédure LUT de ISDAS.
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Annexe 4 : Addition des images de fractions de superficie.
Figure 1 : Addition des images de fractions de superficie des composantes élémentaires de kaolinite
tirées des données de luminance.
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Figure 2 : Addition des images de fractions de superficie des composantes élémentaires de kaolinite
tirées des données de réflectance.
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Figure 3 : Addition des images de fractions de superficie des composantes élémentaires de silice tirées
des données de luminance normalisée.
92
Annexe 5 : Images de fractions de superficie de chacun des résultats de déconvolution































Figure 1 : Signatures spectrales des composantes élémentaires #1 (Inconnue) en A et images de
fractions de superficie tirées des données de luminance en B, luminance normalisée en C et























Figure 2 : Signatures spectrales des composantes élémentaires #2 (Ombre) en A et images de fractions































Figure 3 : Signatures spectrales des composantes élémentaires #3 (Alunite) en A et images de fractions









































Figure 4 ; Signatures spectrales des composantes élémentaires #4 (Silice?) en A et images de fractions






















Figure 5 : Signatures spectrales des composantes élémentaires #5 (Buddingtonite) en A et images de
fractions de superficie tirées des données de luminance en B, luminance normalisée en C et






























Figure 6 : Signatures spectrales des composantes élémentaires #6 (Kaolinite) en A et images de
fractions de superficie tirées des données de luminance en B, luminance normalisée en C et































Figure 7 : Signatures spectrales des composantes élémentaires #7 (Patine) en A et images de fractions
































Figure 8 : Signatures spectrales des composantes élémentaires #8 (Kaolinite) en A et images de
fractions de superficie tirées des données de luminance en B, luminance normalisée en C et
de réflectance en D.
